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3.1.4. Nivel socioeconómico del estudiante . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3.1.5. Recursos educativos en el hogar . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 14

3.1.6. Conducta de los estudiantes en el establecimiento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3.1.7. Cobertura Curricular . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 15

3.1.8. Orden en el aula . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.2. Variables obtenidas por construcción escalar o sumativa . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.2.1. Repitencia . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.2.2. Valoración docente . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

3.2.3. Expectativas de los padres . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.2.4. Expectativas de los docentes . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

3.3. Variables obtenidas de registros administrativos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
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1. Introducción

El conocimiento adquirido en la etapa escolar, medido a través la evaluación del rendimiento académico, es el

resultado de la combinación dinámica de múltiples elementos. En el proceso educativo juegan roles importan-

tes tanto el establecimiento educacional donde estudia el alumno, los docentes que le enseñan, sus padres, los

adultos que lo rodean y el estudiante mismo, cada uno aportando desde su papel espećıfico.

Simce pertenece al sistema nacional de evaluación de resultados de aprendizaje que desde 2012 es aplicado por

la Agencia de Calidad de la Educación4. Su propósito principal es contribuir al mejoramiento de la calidad y

la equidad de la educación. Para esto, informa sobre el desempeño de los estudiantes en diferentes áreas de

aprendizaje del Curŕıculum Nacional y relaciona estos desempeños con el contexto escolar y social en el cual

aprenden los niños y jóvenes. En los análisis posteriores se reconoce que los logros académicos están condiciona-

dos por caracteŕısticas del ambiente y restricciones a las que los estudiantes están sometidos, y se busca situar los

resultados en contextos comparables. De esta manera se contribuye con evidencia al diseño de poĺıticas públicas.

Los resultados del Simce son la principal herramienta de información del sistema educativo respecto de los

aprendizajes logrados por los alumnos en los diferentes ciclos de enseñanza. Al situar los logros de los estudian-

tes empleando un referente nacional, se complementa el análisis que realiza cada establecimiento a partir de sus

propias evaluaciones.

Como se señaló anteriormente, las pruebas Simce evalúan los aprendizajes entregando resultados de logro edu-

cativo en distintas asignaturas y para diferentes niveles. Este documento de trabajo se centra en el análisis de

los resultados obtenidos por los estudiantes de II medio en Matemática. El primer paso para mejorar dichos

resultados es la identificación de los factores asociados y potencialmente influyentes en los rendimientos escolares.

Los resultados en Educación Matemática de los estudiantes de II medio el año 2012 mejoraron significativamente

con respecto de la medición anterior en el año 2010. Para analizar y explicar la variabilidad de los puntajes en

la evaluación 2012 se construyó un modelo jerárquico o multinivel (HLM5) de factores asociados al rendimiento

escolar de los estudiantes, donde se tomaron en cuenta caracteŕısticas individuales y contextuales tanto de los

estudiantes como de los establecimientos.

La idea que subyace a tales modelos es que los datos procedentes de la realidad educativa tienen estructura

4Para una descripción del Simce y su historia ver http://www.agenciaeducacion.cl/simce/que-es-el-simce/
5Por su sigla en inglés, correspondiente a Hierarchical Linear Model.

http://www.agenciaeducacion.cl/simce/que-es-el-simce/
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jerárquica o en niveles. Las pruebas estad́ısticas descansan en el supuesto de independencia de las observacio-

nes. Dado que compartir el mismo contexto genera una dependencia natural, si no se considera la estructura

jerárquica de los datos los errores estándar estimados de las pruebas estad́ısticas tradicionales podŕıan estar

subestimados (Hox, 1995). Esto puede llegar a invalidar las técnicas de análisis estad́ıstico tradicionalmente

empleadas para la investigación sobre factores asociados (Hox, 1998; Goldstein, 2003).

El modelo descrito en este documento de trabajo fue el utilizado para reportar los factores asociados al rendi-

miento de los estudiantes de II medio en el Informe Nacional de resultados Simce 20126. Se incluyen las variables

con mayor asociación con el puntaje Simce obtenido en Matemática que además cuentan con un respaldo en la

literatura respecto de su relación con el rendimiento educacional.

El presente documento de trabajo tiene como objetivo exponer el modelo HLM aplicado a los puntajes de

Matemática en II medio. En la siguiente sección se presenta información de los Cuestionarios de Contexto,

principal insumo de información de las variables utilizadas; luego se describe la construcción de las variables;

para luego, en la sección 4, exponer el modelo detallando su estructura, verificando los supuestos y discutiendo

los resultados obtenidos.

6El informe se encuentra en: http://www.agenciaeducacion.cl/destacado/informe-nacional-de-resultados-simce-2012/

El link de presentación desde donde se pueden descargar diversos documentos de resultados es:

http://www.agenciaeducacion.cl/simce/resultados-simce/

http://www.agenciaeducacion.cl/destacado/informe-nacional-de-resultados-simce-2012/ 
http://www.agenciaeducacion.cl/simce/resultados-simce/
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2. Marco teórico modelo HLM de factores asociados

Además de las pruebas referidas al curŕıculo, la Agencia de la Calidad de la Educación evalúa el logro de los

objetivos generales de la educación en los ámbitos personales y sociales. Para esto, emplea cuestionarios au-

toaplicados en docentes, estudiantes, padres y apoderados. Adicionalmente, los cuestionarios permiten indagar

en los factores contextuales que podŕıan estar asociados al logro de aprendizaje de los alumnos. Entre estos

factores se encuentran aspectos demográficos, sociales y culturales, del ámbito de la familia, el establecimiento

y la comunidad a la que pertenecen los estudiantes. Adicionalmente, para complementar esta información, se

utiliza información administrativa de diversos registros.

Los cuestionarios que actualmente se aplican son:

Cuestionarios para estudiantes: es respondido por los mismos estudiantes evaluados. Indaga sobre

aspectos generales de su establecimiento escolar, aśı como sobre sus procesos y estrategias de aprendizaje

dentro y fuera del aula, sus intereses y motivaciones, entre otros.

Cuestionarios para profesores: es respondido por los profesores de cada curso evaluado y contiene

preguntas relativas a su formación profesional y a los contenidos que enseñó durante el año escolar, entre

otros.

Cuestionarios para padres y apoderados: es respondido por los apoderados de cada estudiante

evaluado. Indaga aspectos como el nivel educacional de los padres, ingreso del hogar y nivel de satisfacción

con el establecimiento, entre otros.

También se utilizó información administrativa contenida en las bases de datos del Ministerio de Educación y de

la Agencia de la calidad de la educación, para cada establecimiento.

Utilizando las respuestas de estudiantes, docentes, padres y apoderados, se construyeron distintos ı́ndices que

resumen la información recogida de fuentes válidas y confiables manteniendo su estructura de asociación. A

partir de la literatura especializada, las variables incluidas en el modelo suponen una asociación –generalmente

positiva– con el desempeño educativo. Estas variables son susceptibles de ser abordadas por los actores educa-

tivos, constituyen factores asociados propiamente tal y son de interés para la elaboración de poĺıticas públicas.

Además, para aislar sus efectos, se incorporan factores condicionantes que no son susceptibles de ser modificados

por los actores educativos7.

7Como el género o las caracteŕısticas socioeconómicas de los estudiantes.
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Este documento está enfocado en explicar la variabilidad de los puntajes en la prueba SIMCE Matemática II

medio 2012 a través de los factores asociados y variables de contexto más relevantes. Se incluyen las variables

que están más asociadas al puntaje y que a su vez inciden en mayor medida en el alza o disminución de los

puntajes, de acuerdo a un modelo jerárquico o multinivel de factores asociados al rendimiento escolar de los

estudiantes.

2.1. Conjunto de variables o factores asociados

Los estudiantes que pertenecen a un mismo recinto educacional comparten algunas caracteŕısticas, es decir, las

variables a nivel establecimiento permanecen constantes entre los estudiantes de ese establecimiento. Dada esta

situación, es recomendable la utilización de un modelo HLM para explicar la variabilidad de los datos. Se defi-

nen dos niveles, siendo el nivel 1 la estructura del modelo donde se encuentran las variables de los estudiantes

con sus caracteŕısticas individuales y el nivel 2, la estructura del modelo donde están los atributos del estable-

cimiento. Esto último se refiere a las caracteŕısticas compartidas por los estudiantes de un mismo establecimiento.

Inicialmente se realiza un análisis de asociación entre la información autoreportada por estudiantes, padres,

apoderados y docentes en los Cuestionarios de Contexto y el rendimiento de los alumnos evaluado a través de

la prueba Simce sector Matemática. A partir de las variables con mayor asociación lineal se construyen ı́ndices,

de manera de poder resumir información reportada en varios ı́tems en un solo indicador.

Es importante recalcar que en ningún caso la asociación lineal pretende indicar causalidad, pues por śı mismo

un modelo de estas caracteŕısticas no es capaz de aislar la endogeneidad de las variables8. A continuación se

detalla las variables explicativas y de contexto utilizadas según el nivel en el que fueron incorporadas al modelo,

individual (estudiante) o colectivo (establecimiento).

8Dado que la asignación de los alumnos a los establecimientos no es aleatoria, se genera un problema de endogeneidad en las

variables medidas, asociadas a rendimiento.
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Nivel de estudiante

Motivación por Aprendizaje en Educación Matemática Índice que recoge la motivación del es-

tudiante por el aprendizaje de matemáticas. En esta variable se refleja la importancia de la asignatura

para el alumno y el gusto por ella. En ese sentido, estudios han encontrado que factores que se vinculan

significativamente con el rendimiento académico son la motivación escolar y el autocontrol (Edel, 2003;

Gubbins, Dois y Alfaro, 2006). Los estudiantes aprenden mejor cuando están interesados e involucrados.

Algunos estudios sugieren que los estudiantes con un mayor nivel de compromiso, es decir, los que están

interesados en lo que se les enseña, aprenden mucho más que los que tienen un compromiso meramente

práctico, es decir, que siguen las normas y hacen las tareas que se les pide, pero que no tienen un interés

real en ello (OECD, 2010).

Autovaloración en Matemáticas Índice que recoge la valoración del estudiante en sus capacidades

académicas, su percepción respecto de sus aptitudes y rendimiento respecto de sus pares. Lo que los

estudiantes piensan y sienten acerca de śı mismos se manifiesta en su forma de actuar y de decidir cuándo

se enfrentan a situaciones y tareas desafiantes (Arancibia, 1992). Las investigaciones ponen de manifiesto

que la implicación activa del sujeto en el proceso de aprendizaje aumenta cuando se siente autocompetente,

es decir, cuando conf́ıa en sus propias capacidades y tiene altas expectativas de autoeficacia, valora las

tareas, se encuentra motivado y se siente responsable de los objetivos de aprendizaje (Durlak et al., 2011).

Autopercepción Académica Índice que recoge la percepción del estudiante en su desempeño en la

asignatura de Matemática y sus expectativas académicas para el futuro. No se puede entender la conducta

escolar sin considerar las percepciones que el sujeto tiene de śı mismo y, en particular, de su propia

competencia académica (Esnaola, 2008). Existe actualmente suficiente evidencia acerca de la importancia

de su desarrollo en el contexto educativo y de su impacto en el rendimiento escolar de los estudiantes.

Múltiples investigaciones que abordan esta temática coinciden en destacar su papel en la regulación de las

estrategias cognitivo-emocionales implicadas en el aprendizaje y rendimiento académico (González-Pienda

et al., 1997). El conocimiento que un sujeto tiene acerca de sus posibilidades en el ámbito educativo, es

un buen predictor de los rendimientos académicos, tanto totales como espećıficos (Muñiz et al., 2009).

Nivel socioeconómico del Estudiante Índice socioeconómico contextual individual construido a partir

de los niveles educacionales reportados por padre y madre y por el nivel de ingreso del hogar. Existe

extensa documentación disponible respecto del impacto de este sobre los resultados de aprendizaje (ver

entre otros Coleman, 1966; Jencks, 1972; Stringfield y Teddlie, 1989; Byrk y Raudenbush, 1992; Creemers,

1994; Luyten, 1994; Rowe y Hill, 1994; Sheerens y Bosker, 1997; Marzano, 2000; Hoxby, 2001). Asimismo,
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existe evidencia de estudios nacionales e internacionales que han mostrado que el nivel de estudio de ambos

padres se asocia positivamente al rendimiento académico, especialmente si este nivel alcanza la educación

técnica superior o universitaria (Mizala et al., 1999; Roscigno y Ainsworth-Darnell, 1999; OCDE, 2010;

IEA, 2008, Marks et al., 2006).

Recursos Educativos en el Hogar Índice contextual construido en base a la tenencia de recursos

educativos que posee el hogar donde vive el estudiante, como computador, internet y libros. Relacionado

a la existencia y número de libros en el hogar, estudios internacionales como PISA, TIMSS, PIRLS han

mostrado en diversas ocasiones su asociación a resultados de aprendizaje. En otros estudios como Schultz

et al. (2008) se usa el número de libros en el hogar como una medida de nivel socioeconómico. Esta

es una medida de igualdad de oportunidades para los autores. Resultados similares es posible encontrar

en Marks et al. (2006). En cuanto a la presencia de otros recursos educativos en el hogar, la literatura

tiende a centrarse en dos: la existencia de computadores y la conectividad a internet en el hogar. Al

respecto, existen autores que plantean que es posible que las nuevas generaciones de estudiantes requieran

un mayor uso de tecnoloǵıas en el proceso educativo, para alcanzar mejores resultados (Pedró, 2006),

donde la disponibilidad y por lo tanto el uso en el hogar, tendŕıan un efecto positivo sobre los resultados

de aprendizaje (Peirano et al., 2009).

Calificación Docente Variable que mide la nota con la que los padres y apoderados califican al docente

de matemáticas del estudiante. Aunque la evidencia existente no es abundante, estudios señalan una

relación positiva entre la satisfacción de los padres con la enseñanza entregada a sus hijos y los logros

académicos de los estudiantes (OFSTED, 2006; Dearing et al., 2008, citados en TIMSS, 2009).

Expectativas de los Padres Variables que miden el mayor nivel educativo esperado por los padres para

el estudiante. Estudios internacionales de los últimos tiempos han encontrado reiteradas veces una relación

positiva entre las expectativas educacionales que tienen los padres acerca de sus hijos y los resultados en

pruebas estandarizadas de estos (IEA, 2008; OCDE 2010). Otros estudios han corroborado esta asociación,

por ejemplo, una investigación en páıses asiáticos –los que se caracterizan por un alto logro académico–

mostró que las expectativas de los padres resultaron ser el mejor predictor de rendimiento académico de los

estudiantes (Phillipson y Phillipson, 2007). Por su parte, un estudio en Finlandia demostró que los niños

cuyos padres tienen más confianza en sus competencias rinden mejor en Matemática, pues las expectativas

de los padres hacen que estos niños presenten conductas dirigidas al aprendizaje (Rytkönen et al., 2005).

Asistencia Variable que mide si la asistencia a clases del estudiante fue superior al 80 %. Dentro de

los estudios relacionados con el tema, Epstein y Sheldon (2002), plantean que los estudiantes con altos
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porcentajes de inasistencia tienen menos oportunidades de obtener buenos resultados académicos y ter-

minar exitosamente la escuela. En concordancia con esta hipótesis, el Centro de Poĺıticas Públicas de la

Universidad Católica de Chile llevó a cabo un estudio que muestra que el número de inasistencias anuales

está altamente relacionado con los resultados en la prueba Simce, lo cual sugiere que los estudiantes con

un alto porcentaje de inasistencia adquieren menos conocimiento que el esperable para pasar de curso

(Paredes et al., 2009). De modo más espećıfico, Gottfried (2010) postula que tasas de inasistencia crónica

durante los primeros años de enseñanza básica afectan significativamente la adquisición de habilidades

matemáticas y verbales elementales, aśı como también actúan como un factor de riesgo para el éxito

en los cursos posteriores. Asimismo, estudios internacionales muestran que el mayor ausentismo de los

estudiantes se correlaciona con un menor rendimiento en las pruebas rendidas por ellos (Musser, 2011).

Repitencia Variable que indica si el estudiante ha repetido alguna vez en su trayectoria escolar. En

relación al impacto que tiene la repitencia sobre el logro de aprendizajes, esta encuentra amplio sustento

en la evidencia académica (ver entre otros Heyneman y Loxley, 1982 y 1983; Gómez-Neto y Hanushek,

1992; Cotton, 1995; Marzano, 2000; McEwan y Shapiro, 2007). De acuerdo a los autores, el hecho de repetir

de curso, sea aislada o reiteradamente, afecta el logro de aprendizajes no directamente, sino por la v́ıa de

afectar, entre otras dimensiones, el autoconcepto académico de los estudiantes y la experiencia escolar en

su conjunto. Por otra parte, en Chile, Cerón y Lara (2011), muestran que la repitencia está asociada a

puntajes considerablemente más bajos –17 puntos– en la prueba SIMCE Matemática 4.◦ básico 2010.

Género Variable contextual que reporta el género del estudiante. En Matemática, en la mayoŕıa de los

páıses, los hombres obtienen resultados más altos que las mujeres en los niveles de cuarto y octavo (pruebas

TIMSS de 2003 y 2011, y PISA de 2006 y 2009). En el caso de Chile, la brecha favorable para los hombres

en la prueba de Matemática es superior al promedio de los páıses participantes (Cabezas, 2010). Esta

tendencia se mantiene hasta hoy, y en los resultados de las pruebas TIMSS recientemente publicados se

ve que las brechas en Chile son mucho mayores que las observadas en el resto de los páıses en estudio

(Agencia de Calidad de la Educación, 2012c).

Nivel Establecimiento

Expectativas de los docentes Variables que miden el mayor nivel educativo esperado por el docente

para el conjunto de estudiantes que rindió la prueba Simce en el curso donde él realiza clases. En los

resultados de la prueba TIMSS 2011, las expectativas de los profesores se midieron, junto a otras variables

relacionadas, dentro de la escala “Énfasis de la escuela en el éxito académico” (School Emphasis on

Academic Success) y dicha escala mostró una relación positiva con los resultados de logros en Matemática
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de los estudiantes, es decir, los estudiantes obtienen mejores resultados cuando sus establecimientos dan

más énfasis al éxito académico incluyendo que los docentes tuvieran altas expectativas académicas respecto

a sus alumnos (Mullis et al. 2012). Otra investigación desarrollada en Estados Unidos muestra que las

expectativas del profesor respecto del rendimiento de sus estudiantes de primer grado tienen un efecto en el

aprendizaje de estos (Palardy y Rumberger, 2008). Finalmente, un estudio realizado en Chile mostró que

las expectativas académicas de los docentes acerca de sus estudiantes se correlacionan positivamente con

el rendimiento académico de estos últimos, tanto en los distintos subsectores de aprendizaje, como en el

promedio general de logro (Rojas, 2005). La expectativa, en cualquier caso, es una variable retroalimentada

por el propio logro del estudiante a lo largo de su proceso educativo, por lo que resulta dif́ıcil aislar la

endogeneidad del efecto exógeno.

Orden en el aula Índice que mide la percepción del docente sobre el comportamiento de los estudiantes en

la sala de clases. De acuerdo al estudio de casos llevado a cabo por Bellei et al. (2004), los establecimientos

educativos que logran ser efectivos destinan importantes esfuerzos a la gestión del orden y la disciplina

en la sala de clases, planteándola como una condición indispensable para que los estudiantes puedan

aprender. Un mal manejo de la convivencia escolar afecta la motivación, el rendimiento, la adquisición

de habilidades cognitivas, el aprendizaje efectivo y el desarrollo de actitudes positivas hacia el estudio y

aprendizaje (Muijs y Reynolds, 2005; Fleming et al., 2005; Devine y Cohen, 2007; Stewart, 2008).

Conducta de los estudiantes en el establecimiento Índice que mide la percepción del docente sobre

el comportamiento de los estudiantes entre śı y en el establecimiento. Los resultados del Segundo Estudio

Regional de la Calidad de la Educación (SERCE) indican que el clima escolar tiene efectos positivos sobre

el rendimiento de los estudiantes en la mayor parte de los páıses de América Latina y el Caribe. Los

resultados de PISA 2009 también señalan que los estudiantes tienen mejor desempeño escolar cuando se

encuentran en buenos ambientes de aprendizaje. Las investigaciones muestran que los establecimientos

efectivos generan conscientemente un clima positivo y seguro, como también una comunidad ordenada

que se expresa en altos niveles de cohesión y esṕıritu de equipo entre profesores, profesores y estudiantes,

y entre estudiantes. En esta misma ĺınea, evidencia más reciente indica que el tipo de relaciones que se

observa en el aula, y que sustentan o no un clima de aula positivo, afecta el aprendizaje (Chiew Goh et

al., 1995; Tubbs y Garner, 2008). Se requiere de un clima escolar donde las relaciones de convivencia entre

sus miembros sean respetuosas, solidarias y democráticas para el logro de aprendizajes de calidad en los

estudiantes (OECD, 2010).
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Cobertura curricular Evidencia de las pruebas SIMCE 2010 señala una relación positiva entre cobertura

curricular y resultados de aprendizaje (MINEDUC, Unidad de Curŕıculum y Evaluación, 2011). En el

ámbito internacional, los resultados de la prueba TIMSS 2011 también confirman esta asociación (Mullis

et al., 2012).

La cobertura curricular se mide por área de aprendizaje:

Algebra Índice que mide el desarrollo de contenidos de álgebra reportado por el docente a los

estudiantes que rindieron la prueba Simce.

Geometŕıa Índice que mide el desarrollo de contenidos en geometŕıa reportado por el docente a los

estudiantes que rindieron la prueba Simce.

Números Índice que mide el desarrollo de contenidos en números reportado por el docente a los

estudiantes que rindieron la prueba Simce.

Datos y Azar Índice que mide el desarrollo de contenidos en datos y azar reportado por el docente

a los estudiantes que rindieron la prueba Simce.

Dependencia cruzada por Grupo Socioeconómico (GSE9) del establecimiento Distintas varia-

bles contextuales que indican la dependencia administrativa y el GSE del establecimiento. La importancia

de esta dimensión está fundada en la evidencia acumulada tanto a nivel nacional como internacional, que

demuestra que explica parte importante de la varianza en resultados entre distintos estudiantes, estable-

cimientos y grupos de establecimientos. Evidencia de esto la constituyen los ı́ndices de caracterización

socioeconómica de las pruebas internacionales como PISA 2009 (OCDE, 2010), TIMSS 2011 (Mullis et

al.2012) y SERCE (UNESCO-OREALC, 2010).

9El Grupo Socioeconómico o GSE corresponde a la la clasificación socioeconómica de los establecimientos que

rinden la prueba SIMCE. Para detalle de su construcción, ver documento técnico Metodoloǵıa de Construcción

de Grupos Socioeconómicos SIMCE 2012, disponible en http://www.agenciaeducacion.cl/wp-content/uploads/2013/02/

Metodologia-de-Construccion-de-Grupos-Socioeconomicos-SIMCE-2012.pdf

 http://www.agenciaeducacion.cl/wp-content/uploads/2013/02/Metodologia-de-Construccion-de-Grupos-Socioeconomicos-SIMCE-2012.pdf
 http://www.agenciaeducacion.cl/wp-content/uploads/2013/02/Metodologia-de-Construccion-de-Grupos-Socioeconomicos-SIMCE-2012.pdf
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3. Construcción de las variables

Las variables utilizadas fueron construidas de tres formas distintas. Por un lado, se elaboraron ı́ndices a partir

de la aplicación de un análisis factorial a las respuestas obtenidas en los Cuestionarios de Estudiantes, Docentes

y Padres y apoderados. Con esta metodoloǵıa, a nivel estudiante se construyeron los ı́ndices de Motivación en

Matemática, Autovaloración en Matemática, Autopercepción académica, Nivel socioeconómico y Recursos edu-

cativos en el hogar. A nivel de establecimientos se construyeron los ı́ndices de Cobertura curricular en Números,

Geometŕıa, Datos y azar y Álgebra, Orden en el aula y Conducta de los estudiantes en el establecimiento. Como

se puede ver en el Cuadro 2, los ı́ndices construidos tienen una media aproximada de 0 cero y una desviación

estándar cercana a la unidad.

Adicionalmente, se generaron variables por construcción escalar o sumativa. Estas últimas corresponden a la

Repitencia o no de los alumnos, las Expectativas de padres y docentes respecto del nivel máximo de estudio

que alcanzarán los alumnos y la Valoración docente por parte de los padres. Salvo la variable de Expectativas

docentes, que está a nivel de establecimiento, el resto de ellas están a nivel de estudiante. Todas son variables

dicotómicas, cero y uno, salvo la Valoración docente por parte de los padres, que es una variable continua entre

uno y siete.

Finalmente, 13 variables dicotómicas se obtuvieron directamente de registros administrativos. Estas son: género,

asistencia y 11 combinaciones de dependencia con grupo socioeconómico.

El grupo de referencia para las variables dicotómicas a nivel estudiante, corresponde a los alumnos cuya asistencia

es igual o menor al 80 %, son de género femenino, nunca han repetido, y sus padres tienen la expectativa de

que el mayor nivel de estudio que alcanzarán será IV medio o menos. A nivel de establecimiento, el grupo de

referencia son los municipalizados de nivel socioeconómico bajo, donde los docentes tienen la expectativa de que

los alumnos de su curso estudiarán solo hasta IV medio o menos.

3.1. Índices obtenidos por construcción factorial

Todos los ı́ndices a continuación expuestos son construidos por aplicación de análisis factorial, utilizando la

matriz de correlaciones y haciendo uso del método de componentes principales con rotación varimax –cuando

hay más de una componente10– y asignación de las puntuaciones a través del método de regresión, aplicando

10De los ocho ı́ndices construidos, solo uno tiene más de una componente, el conjunto de ı́tems referidos a la cobertura curricular

del establecimiento.
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las cargas factoriales resultantes del método multivariado11.

Esta técnica se utiliza para reducir el número de variables de un conjunto de datos en un número menor

de “dimensiones”. En términos matemáticos, cuando se tiene un número n de variables correlacionadas, este

método crea ı́ndices o componentes no correlacionados donde cada componente es una combinación lineal de

las variables iniciales.

En nuestro caso, nos quedaremos con la primera combinación lineal, la que tiene la mayor cantidad de varianza

explicada. Este tipo de construcción que se apoya en técnicas como el análisis factorial, es bastante utilizada12.

A continuación se detallan los ı́ndices obtenidos.

3.1.1. Motivación por Aprendizaje en Educación Matemática

Este ı́ndice es construido a partir de tres ı́tems del Cuestionario de Estudiantes. Con un KMO=0,703 y prueba

de Bartlett significativa13, se realiza el análisis factorial y luego se construye el ı́ndice. La forma de construirlo

es mediante el producto de la matriz de las variables observadas estandarizadas14 en dichos ı́tems y la matriz

de coeficientes para el cálculo de la primera componente, que explica el 76 % de la varianza.

MotMat = Xn×3 × C3×1

Donde MotMat es una matriz de dimensiones n × 1 que contiene el valor del ı́ndice de motivación en Ma-

temáticas para cada estudiante. Xn×3 es la matriz de observaciones estandarizadas de los n estudiantes para

los 3 ı́tems. Y C3×1 es la matriz de coeficientes, de dimensiones 3× 1, la cual contiene los coeficientes para las

puntuaciones factoriales de cada uno de los ı́tems.

La importancia de cada uno de los tres ı́tems incluidos en el ı́ndice es bastante equitativa, lo lo cual se puede

observar en la expresión lineal que define el valor del ı́ndice de Motivación en Matemáticas.

Para cada estudiante, el ı́ndice es:

MotMati = 0, 361×Xi1 + 0, 388×Xi2 + 0, 395×Xi3 (1)

Donde, Xik es el valor observable estandarizado para el estudiante i en el ı́tem k.

Para i = 1 . . . n estudiantes y k = 1, 2, 3 referido a los ı́tems incluidos en el ı́ndice.

11Detalle de esta metodoloǵıa es posible encontrarla en el Anexo de este documento de trabajo.
12Para más detalle ver Vyas y Kumaranayake, 2006.
13Ver el Anexo para la metodoloǵıa de ambas medidas de viabilidad de análisis factorial.
14La información recolectada a partir de los ı́tems de los distintos cuestionarios, es estandarizada con el propósito de llevar a la

misma escala ı́tems que pudiesen tener una escala distinta.
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3.1.2. Autovaloración en Matemáticas

Este ı́ndice es construido a partir de cuatro ı́tems del cuestionario de Estudiantes. Con un KMO=0,810 y prueba

de Bartlett significativa, se realiza el análisis factorial. El ı́ndice se construye con el producto de la matriz de las

variables observadas estandarizadas y la matriz de coeficientes para el cálculo de las puntuaciones en la primera

componente, que explica el 72 % de la varianza.

AutoV alM = Xn×4 × C4×1

Donde AutoV alM es una matriz de dimensiones n×1 que contiene el valor del ı́ndice de autovaloración académi-

ca en Matemáticas para cada estudiante. Xn×4 es la matriz de observaciones estandarizadas de los n estudiantes

en los 4 ı́tems. Y C4×1 es la matriz de coeficientes, de dimensiones 4× 1, la cual contiene los coeficientes para

las puntuaciones factoriales de cada uno de los ı́tems.

La importancia de cada uno de los cuatro ı́tems incluidos en el ı́ndice es bastante equitativa, lo cual se puede

observar en la siguiente expresión lineal que define el valor del ı́ndice de Autovaloración en Matemáticas para

cada estudiante:

AutoV alMi = 0, 299×Xi1 + 0, 306×Xi2 + 0, 313×Xi3 + 0, 260×Xi4 (2)

Donde, Xik es el valor observable estandarizado para el estudiante i en el ı́tem k.

Para i = 1 . . . n estudiantes y k = 1, 2, 3, 4 referido a los ı́tems incluidos en el ı́ndice.

3.1.3. Autopercepción Académica

Este ı́ndice es construido a partir de tres ı́tems del cuestionario de Estudiantes. Con un KMO=0,565 y prueba de

Bartlett significativa, se realiza el análisis factorial con los ı́tems. Se construye el ı́ndice empleando el producto de

la matriz de las variables observadas estandarizadas y la matriz de coeficientes para el cálculo de las puntuaciones

en la primera componente, que explica el 52 % de la varianza total.

AutopAcad = Xn×3 × C3×1

Donde AutopAcad es una matriz de dimensiones n × 1 que contiene el valor del ı́ndice de autopercepción

académica para cada estudiante.Xn×3 es la matriz de observaciones estandarizadas de los n estudiantes para

los 3 ı́tems considerados en la construcción del ı́ndice. Y C3×1 es la matriz de coeficientes, de dimensiones 3× 1,

la cual contiene los coeficientes para las puntuaciones factoriales de cada uno de los ı́tems.
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Para cada estudiante, la función lineal que define el valor del ı́ndice de Autopercepción Académica es la siguiente:

AutopAcadi = 0, 477×Xi1 + 0, 522×Xi2 + 0, 381×Xi3 (3)

Donde, Xik es el valor observable estandarizado para el estudiante i en el ı́tem k.

Para i = 1 . . . n estudiantes y k = 1, 2, 3 referido a los ı́tems incluidos en el ı́ndice.

3.1.4. Nivel socioeconómico del estudiante

Este ı́ndice es construido a partir de tres preguntas del Cuestionario de Padres y apoderados. Con un KMO=0,715

y prueba de Bartlett significativa, se realiza el análisis factorial con los ı́tems. La forma de construir el ı́ndice es

empleando el producto de la matriz de las variables observadas estandarizadas y la matriz de coeficientes para

el cálculo de las puntuaciones en la primera componente, que explica el 74 % de la varianza.

NSE = Xn×3 × C3×1

Donde NSE es una matriz de dimensiones n × 1 que contiene el valor del ı́ndice de nivel socioeconómico del

hogar, para cada estudiante.Xn×3 es la matriz de observaciones estandarizadas de los n estudiantes para los

3 ı́tems. Y C3×1 es la matriz de coeficientes, de dimensiones 3 × 1, la cual contiene los coeficientes para las

puntuaciones factoriales de cada uno de los ı́tems.

La importancia de cada uno de los tres ı́tems incluidos en el ı́ndice es bastante equitativa. Para cada estudiante,

la función lineal que define el valor del ı́ndice de nivel socioeconómico del hogar es la siguiente:

NSEi = 0, 396×Xi1 + 0, 389×Xi2 + 0, 379×Xi3 (4)

Donde, Xik es el valor observable estandarizado para el estudiante i en el ı́tem k.

Para i = 1 . . . n estudiantes y k = 1, 2, 3 referido a los ı́tems incluidos en el ı́ndice.

3.1.5. Recursos educativos en el hogar

Este ı́ndice es construido a partir de tres preguntas del Cuestionario de Padres y apoderados. Con un KMO=0,587

y prueba de Bartlett significativa, se realiza el análisis factorial con los ı́tems. Para construir el ı́ndice se emplea

el producto de la matriz de las variables observadas estandarizadas y la matriz de coeficientes para el cálculo

de la primera componente, que explica el 60 % de la varianza total.

RecEH = Xn×3 × C3×1
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Donde RecEH es una matriz de dimensiones n × 1 que contiene el valor del ı́ndice de recursos educativos en

el hogar, para cada estudiante.Xn×3 es la matriz de observaciones estandarizadas de los n estudiantes para los

3 ı́tems. Y C3×1 es la matriz de coeficientes, de dimensiones 3 × 1, la cual contiene los coeficientes para las

puntuaciones factoriales de cada uno de los ı́tems.

Para cada estudiante, la función lineal que define el valor del ı́ndice de nivel socioeconómico del hogar es la

siguiente:

RecEHi = 0, 467×Xi1 + 0, 477×Xi2 + 0, 336×Xi3 (5)

Donde, Xik es el valor observable estandarizado para el estudiante i en el ı́tem k.

Para i = 1 . . . n estudiantes y k = 1, 2, 3 referido a los ı́tems incluidos en el ı́ndice.

3.1.6. Conducta de los estudiantes en el establecimiento

Este ı́ndice es construido a partir de once ı́tems del Cuestionario de Docentes de Matemática. Con un KMO=0,936

y prueba de Bartlett significativa, se realiza el análisis factorial con los ı́tems. La forma de construir el ı́ndice

es mediante el producto de la matriz de las variables observadas estandarizadas y la matriz de coeficientes para

el cálculo de las puntuaciones en la primera componente, que logra explicar el 57 % de la varianza.

CondEstd = Xn×11 × C11×1

Donde CondEstd es una matriz de dimensiones n × 1 que contiene el valor del ı́ndice de conducta de los

estudiantes en el establecimiento, para cada estudiante. Xn×11 es la matriz de observaciones estandarizadas de

los n estudiantes para los 3 ı́tems. Y C11×1 es la matriz de coeficientes, de dimensiones 11× 1, la cual contiene

los coeficientes para las puntuaciones factoriales de cada uno de los ı́tems.

Para cada estudiante, la función lineal que define el valor del ı́ndice de nivel socioeconómico del hogar es la

siguiente:

CondEstdi = 0, 122×Xi1 + 0, 113×Xi2 + 0, 124×Xi3 + 0, 131×Xi4 + 0, 129×Xi5 + 0, 112×Xi6

+0, 108×Xi7 + 0, 125×Xi8 + 0, 124×Xi9 + 0, 114×Xi10 + 0, 119×Xi11

Donde, Xik es el valor observable estandarizado para el estudiante i en el ı́tem k.

Para i = 1 . . . n estudiantes y k = 1, 2, . . . , 11 referido a los ı́tems incluidos en el ı́ndice.

3.1.7. Cobertura Curricular

Estas cuatro variables son construidas a partir de 16 ı́tems del Cuestionario de Docentes de Matemática, en

la cual se evalúa el grado de cobertura en diversos contenidos curriculares (Álgebra, Geometŕıa, Números y
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Datos y azar). Con un KMO=0,816 y prueba de Bartlett significativa, se realiza el análisis factorial con los

ı́tems. Se construye el ı́ndice con el producto de la matriz de las variables observadas estandarizadas y la matriz

de coeficientes para el cálculo de las puntuaciones en las componentes. En conjunto, las cuatro componentes

explican el 72 % de la variabilidad.

En este caso, CobCurri es una matriz de dimensiones n× 4, la que contiene, para cada estudiante, el valor del

ı́ndice en cada uno de los cuatro contenidos curriculares, Xn×16 es la matriz de observaciones estandarizadas de

los n estudiantes para los 16 ı́tems que contiene la pregunta respectiva. C16×4 es la matriz de coeficientes, de

dimensiones 16× 4, la cual contiene los coeficientes para las puntuaciones factoriales de cada uno de los ı́tems,

para las cuatro componentes, es decir, los cuatro ejes temáticos evaluados.

CobCurrin×4 ≡
[
Numerosn×1 Geometrian×1 Algebran×1 DatosAzarn×1

]
CobCurrin×4 = Xn×16 × C16×4

Para el ı́ndice de cobertura curricular en Números

Numerosi = −0, 082×Xi1 − 0, 091×Xi2 − 0, 041×Xi3 + 0, 019×Xi4 + 0, 299×Xi5 + 0, 306×Xi6

+0, 220×Xi7 + 0, 298×Xi8 + 0, 254×Xi9 − 0, 045×Xi10 − 0, 054×Xi11 − 0, 052×Xi12

−0, 013×Xi13 − 0, 033×Xi14 − 0, 038×Xi15 − 0, 037×Xi16

Para el ı́ndice de cobertura curricular en Geometŕıa

Geometriai = −0, 027×Xi1 − 0, 025×Xi2 − 0, 026×Xi3 + 0, 020×Xi4 − 0, 044×Xi5 − 0, 054×Xi6

−0, 011×Xi7 − 0, 051×Xi8 − 0, 027×Xi9 + 0, 338×Xi10 + 0, 347×Xi11 + 0, 323×Xi12

+0, 200×Xi13 − 0, 037×Xi14 − 0, 038×Xi15 − 0, 038×Xi16

Para el ı́ndice de cobertura curricular en Álgebra

Algebrai = 0, 381×Xi1 + 0, 389×Xi2 + 0, 332×Xi3 + 0, 110×Xi4 − 0, 084×Xi5 − 0, 076×Xi6

−0, 037×Xi7 − 0, 039×Xi8 − 0, 024×Xi9 − 0, 024×Xi10 − 0, 022×Xi11 − 0, 016×Xi12

+0, 001×Xi13 + 0, 000×Xi14 − 0, 002×Xi15 + 0, 005×Xi16

Para el ı́ndice de cobertura curricular en Datos y azar

DatosAzari = −0, 012×Xi1 − 0, 003×Xi2 − 0, 001×Xi3 + 0, 017×Xi4 − 0, 014×Xi5 − 0, 022×Xi6

+0, 009×Xi7 − 0, 063×Xi8 − 0, 050×Xi9 − 0, 058×Xi10 − 0, 061×Xi11 − 0, 036×Xi12

+0, 028×Xi13 + 0, 360×Xi14 + 0, 368×Xi15 + 0, 352×Xi16
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Donde, Xik es el valor observable estandarizado para el estudiante i en el ı́tem k.

Para i = 1 . . . n estudiantes y k = 1, 2, . . . , 16 referido a los ı́tems incluidos en el ı́ndice.

3.1.8. Orden en el aula

Este ı́ndice es construido a partir de 7 ı́tems del cuestionario de Docentes de Matemática. Con un KMO=0,875

y prueba de Bartlett significativa, se realiza el análisis factorial con los ı́tems. La forma de construir el ı́ndice

es mediante el producto de la matriz de las variables observadas estandarizadas y la matriz de coeficientes para

el cálculo de las puntuaciones en la primera componente, la que explica el 56 % de la varianza.

OrdAulaj = Xn×7 × C7×1

Donde OrdAula es una matriz de dimensiones n × 1 que contiene el valor del ı́ndice de orden en el aula, pa-

ra cada estudiante, aunque es el curso entero que obtiene el mismo valor. La matriz Xn×7 corresponde a las

observaciones estandarizadas de los n estudiantes para los siete ı́tems y C7×1 es la matriz de coeficientes, de

dimensiones 7× 1, la cual contiene los coeficientes para las puntuaciones factoriales de cada uno de los ı́tems.

Para cada estudiante, la función lineal que define el valor del ı́ndice orden en el aula es la siguiente:

OrdAulai = 0, 192×Xi1 +0, 206×Xi2 +0, 151×Xi3 +0, 200×Xi4 +0, 204×Xi5 +0, 199×Xi6 +0, 179×Xi7 (6)

Donde, Xik es el valor observable estandarizado para el estudiante i en el ı́tem k.

Para i = 1 . . . n estudiantes y k = 1, 2, . . . , 7 referido a los ı́tems incluidos en el ı́ndice.

3.2. Variables obtenidas por construcción escalar o sumativa

3.2.1. Repitencia

A partir del Cuestionario de Padres y apoderados, se construye la variable dicotómica Repitencia, de modo que

el valor 1 se asigna al evento de haber repetido una o más veces.

Repitenciai =

0 Nunca ha repetido

1 Ha repetido una o más veces
(7)

para i = 1 . . . n estudiantes.

3.2.2. Valoración docente

Corresponde a una pregunta del Cuestionario de Padres, donde los padres evalúan la calidad de enseñanza

entregada por los profesores del estudiante en la asignatura de Matemática, con una nota de 1 a 7.
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Por lo tanto, la variable V alDoc para cada estudiante es un número entero comprendido entre 1 y 7.

V alDocj ∈ N = {1, 2, 3, 4, 5, 6, 7} (8)

3.2.3. Expectativas de los padres

Se trabaja con 3 variables construidas a partir del mayor nivel de educación esperado para el estudiante, por

parte de los padres.

ExpPad =



No creo que complete 4◦ año de educación media

Completará 4◦ año de educación técnico-profesional

Completará 4◦ año de educación cient́ıifico-humanista

Completará una carrera en un centro de formación técnica

Completará una carrera en una Universidad

Completará estudios de postgrado

ExpPad1 =

0 ExpPad 6= Completará una carrera en un centro de formación técnica

1 ExpPad = Completará una carrera en un centro de formación técnica
(9)

ExpPad2 =

0 ExpPad 6= Completará una carrera en una Universidad

1 ExpPad = Completará una carrera en una Universidad
(10)

ExpPad3 =

0 ExpPad 6= Completará estudios de postgrado

1 ExpPad = Completará estudios de postgrado
(11)

El grupo de referencia, es decir, cuando ExpPad1 = 0,ExpPad1 = 0 y ExpPad1 = 0 corresponde a las

categoŕıas: “No creo que complete 4◦ año de educación media” o “Completará 4◦ año de educación técnico-

profesional” o “Completará 4◦ año de educación cient́ıfico-humanista”.

3.2.4. Expectativas de los docentes

Se trabaja con 3 variables, construidas a partir del mayor nivel de educación esperado para el estudiante, por

parte del docente de Matemática del alumno.

ExpPad =



No creo que complete 4◦ año de educación media

Completará 4◦ año de educación técnico-profesional

Completará 4◦ año de educación cient́ıifico-humanista

Completará una carrera en un centro de formación técnica

Completará una carrera en una Universidad

Completará estudios de postgrado
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ExpPad1 =

0 ExpPad 6= Completará una carrera en un centro de formación técnica

1 ExpPad = Completará una carrera en un centro de formación técnica
(12)

ExpPad2 =

0 ExpPad 6= Completará una carrera en una Universidad

1 ExpPad = Completará una carrera en una Universidad
(13)

ExpPad3 =

0 ExpPad 6= Completará estudios de postgrado

1 ExpPad = Completará estudios de postgrado
(14)

El grupo de referencia, es decir, cuando ExpPad1 = 0,ExpPad1 = 0 y ExpPad1 = 0 corresponde a las

categoŕıas: “No creo que complete 4◦ año de educación media” o “Completará 4◦ año de educación técnico-

profesional” o “Completará 4◦ año de educación cient́ıfico-humanista”.

3.3. Variables obtenidas de registros administrativos

3.3.1. Género

A partir de los registros administrativos del Ministerio de Educación se recodifica está variable de la siguiente

manera:

Generoi =

0 Si género estudiante es Femenino

1 Si género estudiante es Masculino
(15)

para los i = 1 . . . n estudiantes. Luego, la categoŕıa de referencia serán las estudiantes de género femenino.

3.3.2. Asistencia

De los registros administrativos del Ministerio de Educación se obtiene el porcentaje de asistencia de cada

estudiante. Este se recodifica en dos categoŕıas, donde el valor 1 indica que el estudiante tiene una asistencia

mayor a 80 %.

Asistenciai =

0 si porcentaje de asistencia del alumno ≤ 80 %

1 si porcentaje de asistencia del alumno > 80 %
(16)

Donde i = 1 . . . n estudiantes. El 74 % de los alumnos tiene una asistencia por sobre el 80 %.

3.3.3. Dependencia cruzada por GSE

Dentro de las variables contextuales se decidió construir la variable Dependencia-GSE, para explicar de mejor

manera el rendimiento de los estudiantes. Esta variable considera la interdependencia existente entre Grupo

Socioeconómico y Dependencia Administrativa de los establecimientos. De esta manera se trabaja con variables

que consideran la dependencia y el GSE del establecimiento en forma conjunta. Se escogió como categoŕıa de

referencia a los establecimientos municipales de GSE bajo.
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En el cuadro 1 se indica si hay o no establecimientos para las 15 combinaciones posibles. Si se consideran ambas

caracteŕısticas, existen 12 tipos de establecimientos. No hay establecimientos de dependencia particular pagado

con GSE bajo o medio bajo y tampoco de dependencia municipal de GSE alto.

Cuadro 1: Grupo Socioeconómico y Dependencia Administrativa
PPPPPPPPPPP

Dependencia

GSE
Grupo Bajo Grupo Medio Bajo Grupo Medio Medio Alto Grupo Alto

Municipal Si Si Si Si No

Particular Subvencionado Si Si S S Si

Particular Pagado No No Si Si Si

Se crearon 11 variables indicadoras, las que reportan la dependencia y el GSE al cual pertenece el establecimiento

en el cual estudia el alumno15.

DepGSE1 =

0; si Dependencia6= Part.subv y GSE 6= Bajo

1; si Dependencia= Part.subv y GSE= Bajo
(17)

DepGSE2 =

0; si Dependencia6= Municipal y GSE6= Medio bajo

1; si Dependencia= Municipal y GSE= Medio bajo
(18)

DepGSE3 =

0; si Dependencia6= Part.subv y GSE 6= Medio bajo

1; si Dependencia= Part.subv y GSE= Medio bajo
(19)

DepGSE4 =

0; si Dependencia6= Municipal y GSE6= Medio

1; si Dependencia= Municipal y GSE= Medio
(20)

DepGSE5 =

0; si Dependencia6= Part.subv y GSE 6= Medio

1; si Dependencia= Part.subv y GSE= Medio
(21)

DepGSE6 =

 0; si Dependencia6= Part.pag y GSE 6=Medio

1; si Dependencia= Part.pag y GSE= Medio
(22)

DepGSE7 =

0; si Dependencia6= Municipal y GSE6=Medio Alto

1; si Dependencia=Municipal y GSE= Medio Alto
(23)

DepGSE8 =

0; si Dependencia6= Part.subv y GSE 6= Medio Alto

1; si Dependencia= Part.subv y GSE= Medio Alto
(24)

15Dependencia-GSE: Toma 12 valores efectivos de 15 posibles para la combinación de las tres variables dependencia (municipal,

particular subvencionado, particular pagado) y cinco GSE (bajo, medio bajo, medio, medio alto, alto), ya que no hay establecimientos

para la combinación particular pagado en el grupo A y grupo B, y municipal en el grupo E.
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DepGSE9 =

0; si Dependencia6= Part.pag y GSE6= Medio Alto

1; si Dependencia= Part.pag y GSE= Medio Alto
(25)

DepGSE10 =

0; si Dependencia6= Part.subv y GSE 6= Alto

1; si Dependencia= Part.subv y GSE= Alto
(26)

DepGSE11 =

0; si Dependencia6= Part.pag y GSE6= Alto

1; si Dependencia= Part.pag y GSE=Alto
(27)

El valor de referencia, es decir, cuando las 11 variables anteriores toman el valor cero, representa a los estable-

cimientos de dependencia municipal y GSE bajo. Los coeficientes estimados para las variables anteriores son

interpretables respecto de los resultados de este grupo.

El cuadro 2 presenta de manera resumida la información descriptiva de las variables utilizadas en el modelo de

factores asociados.
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Cuadro 2: Descriptivos de variables empleadas

Variables nivel 1: Estudiante N.◦ Media Desv. Est. Mı́n Máx

Asistencia >80 % 206241 0,7 0,4 0,0 1,0

Motivación en matemáticas 206241 0,0 0,9 -2,0 1,6

Autovaloración en matemáticas 206241 0,0 0,9 -2,3 1,8

Autopercepción académica 206241 0,0 0,9 -3,5 1,7

Repitencia 206241 0,2 0,4 0,0 1,0

Expectativas padres: Carrera en IP 206241 0,1 0,3 0,0 1,0

Expectativas padres: Carrera en U 206241 0,5 0,5 0,0 1,0

Expectativas padres: Postgrado 206241 0,1 0,3 0,0 1,0

Calificación docente 206241 5,7 1,2 1,0 7,0

Nivel socioeconómico estudiante 206241 0,0 0,9 -2,9 2,6

Recursos educativos en el hogar 206241 0,0 0,9 -2,7 1,1

Género 206241 0,5 0,5 0,0 1,0

Variables nivel 2: Establecimiento N Media SD Min Max

Expectativas docentes: Carrera en IP 2770 0,3 0,4 0,0 1,0

Expectativas docentes: Carrera en U 2770 0,4 0,5 0,0 1,0

Expectativas docentes: Postgrado 2770 0,0 0,1 0,0 1,0

Particular Subvencionado, grupo A 2770 0,1 0,3 0,0 1,0

Municipalizado, grupo B 2770 0,1 0,3 0,0 1,0

Particular Subvencionado, grupo B 2770 0,2 0,4 0,0 1,0

Municipalizado, grupo C 2770 0,0 0,1 0,0 1,0

Particular Subvencionado, grupo C 2770 0,2 0,4 0,0 1,0

Particular Pagado, grupo C 2770 0,0 0,0 0,0 1,0

Municipalizado, grupo D 2770 0,0 0,0 0,0 1,0

Particular Subvencionado, grupo D 2770 0,1 0,3 0,0 1,0

Particular Pagado, grupo D 2770 0,0 0,1 0,0 1,0

Particular Subvencionado, grupo E 2770 0,0 0,1 0,0 1,0

Particular Pagado, grupo E 2770 0,1 0,3 0,0 1,0

Números 2770 0,0 0,7 -2,8 2,2

Geometŕıa 2770 0,0 0,7 -2,4 1,7

Datos y azar 2770 0,0 0,7 -1,7 2,0

Algebra 2770 0,1 0,7 -3,2 1,6

Orden en el aula 2770 0,0 0,8 -3,1 1,9

Conducta de los estudiantes en el Estab. 2770 0,1 0,8 -3,4 1,7

palabra
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4. Modelo Lineal Jerárquico (HLM)

4.1. Definición del Modelo

Los modelos lineales jerárquicos (HLM, hierarchical linear model) se ajustan de mejor forma que los modelos

estad́ısticos tradicionales para el análisis de datos educacionales, pues permiten dar cuenta de la estructura

anidada de los datos, organizados en este caso en dos niveles: los establecimientos y sus estudiantes.

La idea que subyace a tales modelos es que los datos procedentes de la realidad educativa tienen estructura

jerárquica o en niveles. La estructura anidada reconoce que los datos provienen de distintos niveles de agregación.

Obviar este hecho puede invalidar las técnicas de análisis estad́ıstico tradicionales usadas en la investigación

sobre factores asociados (Hox, 1998; Goldstein, 2003). Las pruebas estad́ısticas descansan en el supuesto de

independencia de las observaciones y, dado que compartir el mismo contexto causa su dependencia, los errores

estándar estimados de las pruebas estad́ısticas tradicionales podŕıan estar subestimados (Hox, 1995).

En nivel 1 o nivel estudiante, se encuentran todas las variables que son propias de los estudiantes y que no

necesariamente son comunes entre los de un mismo establecimiento. En el nivel 2 o nivel establecimiento, están

las variables explicativas que śı son iguales para todos los alumnos de un mismo establecimiento, como por

ejemplo, la variable dependencia cruzada por GSE o la cobertura curricular del docente.

El modelo utilizado, con las variables anteriormente descritas, es el siguiente:

Nivel 1, Estudiante

SimceMatij = β0j + β1jAsistenciaj + β2jMotMatj + β3jAutoV alMj + β4jAutopAcadj + β5jRepitenciaj

+β6jExpPad1j + β7jExpPad2j + β8jExpPad3j + β9jV alDocj + β10jNSEj + β11jRecEHj

+β12jGeneroj + rij

Nivel 2, Establecimiento

β0j = γ00 + γ01ExpDoc1j + γ02ExpDoc2j + γ03ExpDoc3j + γ04DepGSE1j

+γ05DepGSE2j + γ06DepGSE3j + γ07DepGSE4j + γ08DepGSE5j + γ09DepGSE6j + γ010DepGSE7j

+γ011DepGSE8j + γ012DepGSE9j + γ013DepGSE10j + γ014DepGSE11j + γ015Numerosj

+γ016Geometriaj + γ017DatosAzarj + γ018Algebraj + γ019OrdAulaj + γ020CondEstdj + u0j

Con,

β1j = γ10 β2j = γ20 β3j = γ30 β4j = γ40 β5j = γ50 β6j = γ60 β7j = γ70 β8j = γ80 β9j = γ90 β10j = γ100
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β11j = γ110 β12j = γ120

Donde,

SimceMatij : Puntaje en la prueba simce Matematica del alumno i en el establecimiento j

γ00 : Representa el promedio poblacional de los puntajes

rij : Componente aleatoria nivel 1

u0j : Componente aleatoria nivel 2

Supuestos del modelo multivel

Los modelos multinivel, como cualquier modelo de regresión, tienen algunos supuestos, los cuales recaen prin-

cipalmente en el error del modelo, y su certificación se realiza a través del análisis de residuos.

Homocedasticidad del error: el error tiene media nula y varianza constante

E(rij) = 0 y V ar(rij) = σ2

E(u0j) = 0 y V ar(u0j) = τ0j

Independencia de los errores: los componentes aleatorios y el valor predicho son ortogonales

ρ(rij , SimceMatij = 0) y ρ(u0j , SimceMatij) = 0

Normalidad de los errores: los componentes aleatorios de ambos niveles tienen distribución Normal

rij ∼ N(0, σ2) y u0j ∼ N(0, τ0j)

Resultados

El modelo HLM tiene un intercepto de 222 puntos, es decir, los alumnos de referencia, con los valores de las

variables en cero, tienen ese puntaje en promedio. A nivel de alumnos, el valor cero de los ı́ndices lo obtienen

quienes están en el nivel promedio nacional. Esto ocurre con los ı́ndices Recursos educativos, Nivel socioeconómi-

co del estudiante, Autopercepción académica, Autovaloración en Matemática y Motivación en Matemática. En

las variables dicotómicas, son las que presentan el valor de referencia: género femenino, no repitencia, expecta-

tivas de los padres cuarto medio o menos y asistencia igual o menor a 80 %.
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El poder explicativo general del modelo es de un 53 %, donde la variabilidad entre establecimientos se pudo

explicar en un 80 % y la variabilidad dentro de los establecimientos en un 26 %. Este nivel de ajuste es bastante

alto. El último estudio de factores asociados con metodoloǵıa HLM realizado por la Agencia de la Calidad de

la Educación (Cerón y Lara, 2011)16 logró explicar el 36 % a nivel general, un 24 % a nivel de estudiante y un

67 % a nivel de establecimiento.

Por otra parte, SERCE17 aplica modelos HLM para describir los factores asociados al rendimiento de los alum-

nos de América Latina y el Caribe. Dentro de los modelos que aplicó para Chile en Matemática 3.◦ básico, el

modelo multinivel explica 66,8 % a nivel 2 y un 5,3 % a nivel 1. Para 6.◦ básico, estos valores fueron de 69,4 %

a nivel 2 y 2,12 % a nivel 1 (LLECE, 2010).

En las Figuras 1 y 2 se presentan los resultados obtenidos del ajuste del modelo de factores asociados al apren-

dizaje en Educación Matemática para II medio. En ellas se puede observar la asociación de estos factores con el

rendimiento de los estudiantes. La asociación de cada variable está aislada de las otras variables incluidas en el

modelo. El valor de los coeficientes de dicha asociación, junto con su desviación estándar, puede ser consultado

en el Cuadro 3, al final de la sección.

Tanto en el nivel 1, de estudiantes (Figura 1) como en el nivel 2, de establecimientos (Figura 2), los coeficientes

tienen el signo esperado.

A nivel de estudiantes, una asistencia superior al 80 %, caracteŕıstica que presenta el 74 % de los alumnos de II

medio, correlaciona con un puntaje mayor. El haber repetido de curso alguna vez lo que ha ocurrido con el 16 %

de los alumnos, por el contrario, se asocia a un rendimiento menor. En términos de magnitud, la asociación del

rendimiento con Asistencia es de 6 puntos y de 11 puntos negativos, en el caso de Repitencia.

Entre los ı́ndices construidos, a nivel de estudiantes, los que presentan mayor grado de asociación con los pun-

tajes en Matemática de II medio son el de Autovaloración en Matemática y el de Autopercepción académica,

ρ > 0, 4. Estos ı́ndices se refieren a la percepción del alumno sobre su propio rendimiento en relación al res-

to de sus compañeros, si cree que hace correctamente los ejercicios de la asignatura, cómo evalúa su nivel de

aprendizaje y cuáles son las expectativas que tiene para su educación en el futuro. Por cada incremento en una

16Realizado con datos de estudiantes de 4.◦ básico aplicación SIMCE 2010.
17Aplicación definitiva entre junio y diciembre 2006.
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desviación estándar del ı́ndice18 de Autovaloración en Matemática, el puntaje en Matemática aumenta en 14

puntos. En el caso de Autopercepción académica, el incremento es de 9 puntos. Como se señalaba anteriormente,

en esta asociación no se puede establecer cuál es la causa y cuál el efecto.

De las variables que provienen de la información recolectada de los padres, se puede apreciar que cuando estas

son más altas, el puntaje en la prueba es mayor. Pero nuevamente, aunque las expectativas de los padres se

asocian positivamente al rendimiento, esto no es, sin embargo, indicativo de causalidad.

Figura 1: Resultados modelo de factores asociados al aprendizaje en Matemática SIMCE II medio 2012: nivel

estudiante

La buena calificación que los padres le dan al docente de Matemática también correlaciona positivamente con

un mayor aprendizaje. Dentro de las variables contextuales se observa que las mujeres tendŕıan un resultado

promedio esperado en la evaluación de Matemática, inferior en 7 puntos al de los hombres. Asimismo y tal como

es lo esperado, se puede apreciar que mayores ı́ndices de Recursos educativos en el hogar y Nivel socioeconómico

del estudiante están asociados a mayores resultados.

18Dado que la desviación estándar es cercana a la unidad.
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En el nivel 2, de establecimientos, las principales asociaciones se dan con la variable Dependencia-GSE. En los

GSE medio y medio alto, donde existen los tres tipos de dependencia, los establecimientos municipales desta-

can por su rendimiento superior a los particulares subvencionados. Estos últimos, a su vez, obtienen mejores

resultados que los establecimientos particulares pagados.

Figura 2: Resultados modelo de factores asociados al aprendizaje en Matemática SIMCE II medio 2012: nivel

establecimiento

Sin embargo, se observa que los resultados están dominados por el grupo socioeconómico, ya que la diferencia

de resultados esperados entre esos grupos es mayor que dentro de ellos.

En los establecimientos particulares subvencionados de GSE alto, es donde se observan los puntajes más altos
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en SIMCE Matemática, más de diez puntos por sobre los particulares pagados de ese mismo GSE.

Si consideramos un valor alto de un ı́ndice como aquel que está media desviación estándar sobre el promedio

y, como valor bajo, aquel que está media desviación estándar bajo el promedio, entonces entre los valores altos

y bajos del ı́ndice hay una desviación estándar completa de diferencia. El coeficiente se puede interpretar el

coeficiente como la diferencia entre los alumnos de alto y bajo ı́ndice.

Aśı, el valor esperado del promedio de resultados de los estudiantes cuyos docentes indican una percepción alta

de los ı́ndices de Orden en Aula y Conducta de Estudiantes en Establecimiento es superior en diez puntos al

valor esperado del promedio de los estudiantes cuyos docentes indican una percepción baja en dichos ı́ndices.

La cobertura curricular de los docentes en los cuatro ejes que contempla la prueba de Educación Matemática

tienen relativamente la misma importancia, sin embargo, el efecto de Geometŕıa es levemente mayor que en las

restantes áreas. Un mayor desarrollo de los contenidos de los ejes curriculares podŕıa influir en los resultados

de aprendizaje, ya que el resultado promedio de los estudiantes cuyos docentes indican alto ı́ndice de desarrollo

en todos los ejes es superior en cinco puntos al resultado promedio de los estudiantes cuyos docentes indican

bajo ı́ndice de desarrollo. En las Expectativas docentes, al igual que la Expectativas de los padres, a medida

que son más altas, el coeficiente es mucho mayor, es decir, si se mantiene todas las demás variables constantes,

profesores con altas expectativas en sus alumnos se relaciona con estudiantes de buen rendimiento.

Las variables de expectativas, motivación y autoestima se retroalimentan entre śı. La literatura educacional ha

mostrado evidencia de que los padres con mayores expectativas educacionales para sus hijos, llevan a que los

propios niños y jóvenes presenten mayores conductas dirigidas al aprendizaje, deseen y se esfuercen por aprender

más, obteniendo mejores rendimientos académicos (Fondo de las Naciones Unidas para la Infancia [UNICEF],

2005). A su vez, los estudiantes, al obtener mejores rendimientos académicos refuerzan aún más la imagen que

tienen los propios padres de sus hijos, provocando que los padres valoren expĺıcitamente sus esfuerzos y logros,

reconociendo sus talentos especiales y haciéndolos sentir que son capaces, desarrollando en ellos una percepción

positiva acerca de sus propias capacidades, un mayor interés por aprender y asistir a la escuela (Michigan De-

partment of Education, 2001; Milicic, 2001).
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Cuadro 3: Coeficientes del modelo HLM

Nivel Variable β β × SD SD p-value

E
s
t
u
d
ia
n
t
e

Asistencia>80 % 5,6 0,2 0,000

Motivación en matemáticas 3,1 2,9 0,2 0,000

Autovaloración en matemáticas 13,7 12,9 0,2 0,000

Autopercepción académica 9,3 8,6 0,1 0,000

Repitencia -11,0 0,3 0,000

Expectativas padres: Carrera en IP 2,9 0,3 0,000

Expectativas padres: Carrera en U 6,7 0,3 0,000

Expectativas padres: Postgrado 16,3 0,4 0,000

Calificación docente 1,0 1,2 0,1 0,000

Nivel socioeconómico estudiante 2,9 2,7 0,2 0,000

Recursos educativos en el hogar 1,2 1,0 0,1 0,000

Género 6,8 0,2 0,000

E
s
t
a
b
le
c
im

ie
n
t
o

Expectativas docentes: Carrera en IP 3,4 1,3 0,000

Expectativas docentes: Carrera en U 13,2 1,7 0,000

Expectativas docentes: Postgrado 30,3 3,8 0,000

Particular Subvencionado, grupo A 0,6 1,4 0,674

Municipalizado, grupo B 6,3 1,7 0,000

Particular Subvencionado, grupo B 9,1 1,5 0,000

Municipalizado, grupo C 31,9 4,2 0,000

Particular Subvencionado, grupo C 21,8 1,7 0,000

Particular Pagado, grupo C 12,8 11,9 0,282

Municipalizado, grupo D 38,7 16,4 0,000

Particular Subvencionado, grupo D 37,6 2,1 0,000

Particular Pagado, grupo D 26,8 4,9 0,000

Particular Subvencionado, grupo E 54,8 5,3 0,000

Particular Pagado, grupo E 42,3 2,5 0,000

Números 2,9 2,1 0,6 0,000

Geometŕıa 5,0 3,6 0,6 0,000

Datos y azar 3,9 2,8 0,6 0,000

Algebra 3,0 2,1 0,6 0,000

Orden en el aula 6,6 5,3 0,7 0,000

Conducta de los estudiantes en el establecimiento 2,6 2,1 0,7 0,000

Nota: El p-value está definido como la probabilidad de obtener un resultado al menos tan extremo como el que

realmente se ha obtenido. Significancia=0,05 para H0 : β = 0
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4.2. Verificación de supuestos del modelo

Los modelos multinivel, como todo modelo de regresión, tiene supuestos. De no cumplirse, las estimaciones

obtenidas a través del mismo pudiesen no ser lo más precisas. Los principales supuestos recaen sobre el error

de estimación (rij y u0j) del modelo y su certificación se realiza a través del análisis de residuos. Los supuestos

son los siguientes (Gelman & Hill, 2006):

1. Homocedasticidad del error

Los errores rij y u0j se distribuye con una media cero y varianza constante, para todas las unidades de

nivel 1 y 2 respectivamente.

En la siguiente tabla se exponen estad́ısticos descriptivos para los residuos de ambos niveles.

Cuadro 4: Estad́ısticos descriptivos residuos nivel 1 y 2

Residuo N Mı́nimo Máximo Media Desv. t́ıpica.

Nivel 1 rij 206241 -243,80 164,88 0,00 38,76

Nivel 2 u0j 2770 -96,63 63,75 0,00 19,35

Los residuos generados a nivel de estudiante y establecimiento tienen media cero, como se puede ver en

el Cuadro 4, es decir, que errores de igual magnitud y distinto signo son equiprobables, sin embargo, su

variabilidad no es constante, lo cual se observa en las Figuras 3 y 4.

A nivel de estudiante, la variabilidad de los residuos es mayor en los valores medios de la distribución de

puntajes estimados en Matemática. En los valores extremos la variabilidad resulta ser mucho más acotada.

A nivel de establecimiento en cambio, la viariabilidad de los residuos es homogénea para los valores pre-

dichos.

El no cumplimiento de este supuesto se relaciona con estimaciones ineficientes, de los coeficientes de las

variables explicativas es decir, que no tienen varianza mı́nima, sin embargo, siguen siendo insesgadas.
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Figura 3: Variabilidad de residuos nivel 1

Figura 4: Variabilidad de residuos nivel 2
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2. Independencia

Los residuos deben ser independientes de las variables explicativas. Las variables explicativas de nivel 1,

Xkij , son ortogonales a los errores rij , es decir, la Cor(rij , Xkij) = 0 para todo k. Aśı mismo, las variables

explicativas de nivel 2 Xl0j son ortogonales a los errores u0j i.e., Cor(u0j , Xl0j) = 0 para todo l.

Se puede observar en las Figuras 5 y 6 la relación que existe entre los residuos y las variables explicativas

continuas 19 para ambos niveles. Además la correlación es igual a cero, como se puede ver en los Cuadros

5 y 6.

Figura 5: Asociación Residuos nivel 1 y variables explicativas de nivel 1

Figura 6: Asociación Residuos nivel 2 y variables explicativas de nivel 2

Se cumple el supuesto de independencia entre los residuos y las variables explicativas. Igualmente del

punto anterior se desprende que los residuos no estan asociados a la variable respuesta.

19 Los gráficos de dispersión para variables dicotómicas no son lo más apropiado para observar la asociación entre variables
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Cuadro 5: Correlación de residuos nivel 1 y variables explicativas de nivel 1

Variables nivel 1 Correlación con rij Variables nivel 1 Correlación con rij

Asistencia alta 0.000 Expectativas padres: Carrera en IP 0.000

Motivación en matemáticas 0.000 Expectativas padres: Carrera en U 0.000

Autovaloración en matemáticas 0.000 Expectativas padres: Postgrado 0.000

Autopercepción académica 0.000 Calificación docente 0.000

Género (Ref.: Femenino) 0.000 Nivel socioeconómico estudiante 0.000

Repitencia 0.000 Recursos educativos en el hogar 0.000

Cuadro 6: Correlación entre residuos nivel 2 y variables explicativas nivel 2

Variables nivel 2 Correlación con u0j Variables nivel 2 Correlación con u0j

PSubvencionado, grupo A 0.000 Particular Pagado, grupo E 0.000

Municipalizado, grupo B 0.000 Expectativas docentes: Carrera en IP 0.000

PSubvencionado, grupo B 0.000 Expectativas docentes: Carrera en U 0.000

Municipalizado, grupo C 0.000 Expectativas docentes: Postgrado 0.000

PSubvencionado, grupo C 0.000 Números 0.000

PPagado, grupo C 0.000 Geometŕıa 0.000

Municipalizado, grupo D 0.000 Datos y azar 0.000

PSubvencionado, grupo D 0.000 Algebra 0.000

PPagado, grupo D 0.000 Orden en el aula 0.000

PSubvencionado, grupo E 0.000 Conducta de los estudiantes 0.000

palabra
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3. Normalidad de los errores

Los errores de estimación deben tener una distibución Normal con media 0 y varianza constante.

La distibución de los errores se muestra gráficamente en las Figuras 7 y 8. En el histograma de la Figura

7 se observa que la distribución se acerca bastante a la curva de distribución normal, sin embargo, no se

ajustan para los valores bajo la media. En el Q-Q plot de la Figura 8 se observa también que para la cola

izquierda de la distribución, el valor no corresponde al esperado para la distribucón normal.

Figura 7: Histograma de los residuos de nivel 1
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Figura 8: Gráfico Q-Q Normal de los residuos de nivel 1

Finalmente se concluye que los residuos a nivel de estudiante no presentan una distribución normal, lo cual lo

respalda el test Kolmogorov-Smirnnov.

Figura 9: Test de Hipótesis Normalidad

Este supuesto se puede relajar, pues se emplean los errores de estimación robustos. Por otra parte corresponde a

un supuesto importante cuando se busca inferir resultados a la población. Para el caso de los resultados Simce,

sin embargo, la prueba de Matemática en II medio es censal, por lo que ya considera a toda la población.
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4.3. Ajuste y calidad del Modelo

El último paso es evaluar la calidad del modelo, lo que se mide principalmente por cuanta varianza de los

resultados en Matemática dentro de los establecimientos –nivel estudiante– y entre los establecimientos es

explicada por el modelo multinivel escogido. Además se debe estudiar la confiabilidad estimada.

Para cuantificar lo anterior se comienza con el modelo inicial, sin variables explicativas, que es llamado Modelo

Nulo o Incondicional:

Nivel 1, Estudiante

SimceMatij = β0j + rij (28)

Nivel 2, Establecimiento

β0j = γ00 + u0j (29)

Modelo Mixto

SimceMatij = γ00︸︷︷︸
Efecto común para todos

+ u0j︸︷︷︸
Efecto grupo

+ rij︸︷︷︸
Efecto aleatorio

(30)

El modelo Nulo o Incondicional ajusta los resultados de los estudiantes en la prueba de Matemática sin la

inclusión de variables explicativas, tomando en cuenta solo el efecto común para todos los estudiantes, el efecto

de grupos y el efecto aleatorio.

La variabilidad total se expresa de la siguiente forma:

V ar(SimceMatij) = σ2 + τ00 (31)

Donde,

σ2: Varianza dentro de los grupos

τ00:Varianza entre los grupos
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Al plantear este modelo es posible identificar la variabilidad total que existe entre establecimientos y dentro

de los establecimientos. Aśı entonces se utilizan estos parametros para medir la reducción de la varianza al

incorporar variables explicativas adecuadas en el modelo.

Para evaluar el modelo, interesa que logre explicar la mayor parte de la variabilidad de los datos, a nivel de

estudiante y de establecimiento. Lo anterior se mide através de la proporción de varianza explicada, o bien, la

reducción de la varianza del modelo escogido respecto del modelo Nulo o Incondicional.

Nivel 1

Proporción de varianza explicada =
σ2(Nulo)− σ2(Modelo Final)

σ2(Nulo)
(32)

Nivel 2

Proporción de varianza explicada =
τ00(Nulo)− τ00(Modelo Final)

τ00(Nulo)
(33)

En los Cuadros 7, 8 y 9 muestran respectivamente, los componentes de la varianza para el modelo nulo, para el

modelo final escogido, y la proporción de la varianza explicada para ambos niveles.

Cuadro 7: Componentes de la Varianza Modelo Nulo

Efecto Desviación Estándar Componente de la varianza p-value

Establecimiento, u0 45,35 2.057,04 0,000

Alumno, r 44,84 2.011,37

Total 4.068,41

Cuadro 8: Componentes de la Varianza Modelo Final

Efecto Desviación Estándar Componente de la varianza p-value

Establecimiento, u0 20,26 410,75 0,000

Alumno, r 38,99 1.520,99

Total 1.931,74
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Cuadro 9: Reducción de los Componentes de la Varianza

Nivel Modelo Nulo Modelo Final Proporción de la varianza explicada

Nivel Estudiante 2.057,04 1.520,99 26,10 %

Nivel Establecimiento 2.011,37 410,75 79,60 %

Varianza Total 4.068,41 1.931,74 52,50 %

A nivel de estudiantes, el modelo final reduce en un 26,1 % la varianza, es decir, logra explicar esa proporción

mediante las variables incorporadas en el modelo. Por otra parte, a nivel de establecimiento, la proporción

explicada es más alta, de un 79,6 %. A nivel general, la varianza explicada alcanza el 52,5 % de la variabilidad

total de los datos. Podemos notar que el porcentaje de variabilidad explicada es mucho mayor a nivel de esta-

blecimiento que a nivel de estudiante. Intuitivamente se puede atribuir este fenómeno a las caracteŕısticas que

tiene el sistema educacional chileno, donde existe gran asociación del rendimiento con las caracteŕısticas de los

establecimientos.

La correlación intraclase indica cómo se relacionan dos resultados dentro del mismo establecimiento (Rau-

denbush et al., 2011). Esta es la proporción de la varianza total debida a la estructura de los datos, donde existe

un nivel estudiante y un nivel establecimiento.

ρ =
τ00

τ00 + σ2
(34)

En el Cuadro 10 se muestra la correlación intraclase para el modelo nulo y el modelo final, donde se puede

observar que disminuye bastante, por lo que el modelo logra explicar la asociación existente entre los resultados

de los alumnos de un mismo establecimiento, reduciendo la correlación intraclase de 0,5056 a 0,2126. Sin embargo,

todav́ıa existe un grado de asociación, el cual no es modelado por las variables incluidas en el modelo final.

Cuadro 10: Estimadores ajuste y calidad

Estad́ıstico Modelo Nulo Modelo Final

Correlación Intraclase ρ 0,5056 0,2126

Confiabilidad λ 0,976 0,918

La confiabilidad estimada, es la confiabilidad global de los puntajes observados en Matemática como estima-

dores de los puntajes verdaderos (β0j), e indica el grado de certeza de tomar el puntaje promedio observado del

establecimiento como el puntaje verdadero del mismo. Esta es calculada por el promedio de las confiabilidades,

es decir el promedio entre las razones de la varianza del puntaje verdadero del grupo y la varianza del puntaje
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observado del grupo.

λj =
τ00

τ00 + σ2

nj

(35)

λ =

Nj∑
j=1

λj
Nj

(36)

Donde,

Nj :Total de establecimientos (2.770)

nj : Tamaño del establecimiento j (cantidad de alumnos dentro del establecimiento j)

La confiabilidad global del modelo final es alta, 0,918. Esto indica que los promedios observados a nivel de

establecimiento tienden a ser bastante confiables respecto del puntaje verdadero de estos.
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5. Comentarios Finales

Los modelos lineales jerárquicos identifican las asociaciones con rendimiento a nivel estudiante y establecimiento

de manera que se considere la dependencia que existe entre ambos niveles. Esto permite un análisis detallado y

estad́ısticamente preciso de los factores asociados al rendimiento académico.

Respecto a los resultados expuestos en este documento, cabe destacar los siguientes:

A nivel individual, la Autovaloración en Matemáticas y la Autopercepción académica positiva son

caracteŕısticas que se asocian positivamente a los resultados en el aprendizaje de Matemática. El promedio

esperado para estudiantes con valores altos de dichos ı́ndices supera en alrededor de 20 puntos al resultado pro-

medio en Matemáticas de los estudiantes con valores bajos en los ı́ndices que reportan sobre estas caracteŕısticas.

La Asistencia a clases y la Valoración que los padres y apoderados le dan al docente de Matemáticas,

también correlacionan positivamente con los resultados en las pruebas de esta área, mientras que la Repitencia

está asociada a resultados incluso 11 puntos más bajos.

El poder explicativo general del modelo es de un 53 %, donde la variabilidad entre establecimientos se pudo

explicar en un 80 % y la variabilidad dentro de los establecimientos en un 26 %. Este nivel de ajuste es bastante

alto, sobre todo si es que se considera el último estudio de factores asociados con metodoloǵıa HLM20 realizado

por la Agencia de la Calidad de la Educación (Cerón y Lara, 2011). Este logró explicar el 36 % a nivel general,

un 67 % a nivel de establecimiento y un 24 % a nivel de estudiante. Por otra parte, estudios internacionales de-

dicados al tema, como SERCE21, que aplica modelos HLM para describir los factores asociados al rendimiento

de los alumnos de América Latina y el Caribe, dentro de los múltiples modelos que aplicó para Chile, con el

modelo multinivel explicó, en Matemática 3.◦ un 66,8 % a nivel 2 y un 5,3 % a nivel 1 y para 6.◦ un 69,4 % a

nivel 2 y un 2,12 % a nivel 1 (LLECE, 2010).

A nivel de establecimiento, se observa que el valor esperado del promedio de resultados de los estudiantes cuyos

docentes indican una percepción alta de los ı́ndices de Orden en el aula y Conducta de estudiantes en

establecimiento es superior en diez puntos al valor esperado del promedio de los estudiantes cuyos docentes

indican una percepción baja en dichos ı́ndices. Asimismo, un mayor desarrollo de los contenidos de los ejes cu-

rriculares podŕıa influir en los resultados de aprendizaje, ya que el resultado promedio de los estudiantes cuyos

docentes indican alto ı́ndice de desarrollo en dichos ejes es superior en cinco puntos al resultado promedio de los

20Realizado con datos de estudiantes de 4.◦ básico, aplicación Simce 2010.
21Aplicación definitiva entre junio y diciembre 2006.
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estudiantes cuyos docentes indican bajo ı́ndice de desarrollo. Altas Expectativas de los docentes también se

asocia a un resultado esperado superior en más de 10 puntos.

La información que se ha utilizado ha ayudado a contextualizar los resultados de aprendizaje obtenidos por los

estudiantes. Se logra identificar qué variables tienen una mayor asociación positiva o negativa con en el logro

académico. Se recomienda estudiar estos factores en profundidad, para entender el mecanismo de trasmisión y

cuantificar su efecto verdadero, permitiendo aśı el diseño de poĺıticas públicas efectivas.
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Autónoma de Madrid.

[17] Dearing, E.; Kreider, H. y Weiss, H.B. (2008). Increased family involvement in school predicts improved

child-teacher relationships and feelings about school for low-income children. Marriage and Family Review,

Vol. 43. 226-254.

[18] Devine, J. y Cohen, J. (2007). Making your school safe: Strategies to protect children and promote learning.

New York: Teachers College Press.

[19] Durlak, J.; Weissberg, R.; Schellinger, K.; Dymnicki, A. y Taylor, R. (2011). The Impact of Enhancing

Students’ Social and Emotional Learning: A Meta-Analysis of School-Based Universal Interventions. Child

Development, January/February 2011, Volume 82, Number 1, 405–432.

[20] Edel, R. (2003). El rendimiento académico, concepto, investigación y desarrollo. Revista Electrónica Ibe-

roamericana sobre calidad, eficacia y cambio en educación, No 1, Art́ıculo 7.

[21] Epstein, J. y Sheldon, S. (2002). Present and accounted for: Improving student attendance through family

and community involvement. Journal of Educational Research, 95(5), 308-318.

[22] Esnaola, I. (2008). El autoconcepto: perspectivas de investigación. Revista de Psicodidáctica, 13 (1), 179-194.
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6. Anexo

6.1. Análisis Factorial

El análisis factorial es una técnica estad́ıstica de análisis de datos multivariantes que, bajo determinadas con-

diciones, y con ciertas limitaciones, permite estimar los factores que dan cuenta de un conjunto de variables.

Dado que es frecuente que las medidas psicológicas presenten correlaciones entre śı, es posible reducir el número

de variables –́ıtems– a un número menor de factores y encontrar aśı ı́ndices que engloben la información.

Este método surge impulsado por el interés de Karl Pearson y Charles Spearman de comprender las dimensiones

de la inteligencia humana en los años 30, y muchos de sus avances se han producido en el área de la Psicometŕıa

(Peña, 2000).

6.1.1. Consideraciones previas

Inicialmente es útil aplicar las siguientes pruebas para determinar si el análisis factorial es viable:

Prueba Kaiser-Meyer-Olkin (́Indice KMO)

Este ı́ndice permite comparar las magnitudes de los coeficientes de correlación observados con las magni-

tudes de los coeficientes de correlación parcial.

El ı́ndice KMO se calcula según la siguiente expresión:

KMO =

∑∑
i 6=j r

2
ij∑∑

i 6=j r
2
ij +

∑∑
i 6=j s

2
ij

(37)

Donde,

r2
ij :Coeficiente de correlación observada entre las variables i y j.

s2
ij :Coeficiente de correlación parcial entre las variables i y j.

El coeficiente de correlación parcial entre las variables i y j, manteniendo k constante, está determinado

por la siguiente expresión:

s2
ij.k =

rij − rikrjk√
1− r2

ik

√
1− r2

jk

(38)

La situación ideal es que el coeficiente de correlación parcial (s2
ij) no perturbe los coeficientes lineales, de

modo que un ı́ndice KMO próximo a 1 es óptimo (Álvarez, 1995). Además son comúnmente aceptadas las

reglas de decisión que aparecen en el Cuadro 11.
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Cuadro 11: Criterio ı́ndice KMO

Índice KMO Indicación

KMO>0,7 Indica alta correlación entre las variables, y por lo tanto, conveniente realizar un análisis factorial.

0,5>KMO>0,6 Indica un grado de correlación medio y el AF seŕıa menos útil que en el caso anterior.

KMO<0,5 Indica que un AF no resultaŕıa una técnica útil.

Prueba de esfericidad de Bartlett

En la prueba de esfericidad de Bartlett, se contrasta la hipótesis nula de que la matriz de correlaciones R

es una matriz identidad, es decir, que las variables no están correlacionadas, versus la hipótesis alternativa

que indica que la matriz R es diferente a la matriz identidad, debido a que hay correlación entre las

variables.

La prueba de hipótesis se puede representar de la siguiente manera:

H0 : |R| = 1 No hay correlación entre las variables

H0 : |R| 6= 1 Hay correlación entre las variables

El estad́ıstico de Bartlett se obtiene a partir de una transformación X2 del determinante de la matriz de

correlaciones, y cuanto mayor es el valor obtenido, menor será el nivel de significancia, lo cual indicará que

existe una menor probabilidad que la matriz sea igual a una matriz identidad, por lo tanto

resultará más adecuado el uso del análisis factorial.

El estad́ıstico de prueba que se utiliza es:

X2 = −[p− 1− 1

6
(2n+ 5)] ln |R| (39)

Dónde:

p: tamaño muestral.

n: número de variables.

R: matriz de correlaciones.

Se rechaza H0 si:

X2 >
X2
n(n−1)

2
(40)
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6.2. Modelo factorial

Una vez realizadas las pruebas previas, y si el resultado es que el modelo factorial es viable, se lleva a cabo la

técnica de análisis estad́ıstico multivariado con extracción de factores mediante componentes principales. Para

estudiar las relaciones que se presentan entre p variables correlacionadas, se transforma el conjunto original de

variables en otro conjunto de nuevas variables llamadas componentes principales. Estas son combinaciones

lineales no correlacionadas de las originales, las que se van construyendo según el orden de importancia con

respecto a la variabilidad total que recogen de los datos.

Para que la reducción de la dimensión sea efectiva, lo ideal es que p sea muy menor a n. Usualmente en el

análisis factorial a las variables F se les denomina factores comunes y a las variables U, factores únicos.

Estos factores, en general, no son conocidos a priori, por lo que esta metodoloǵıa es una técnica exploratoria

de la estructura de los datos. También se puede utilizar como una técnica confirmatoria si se tiene una hipóte-

sis previa sobre la estructura de los mismos. Por otro lado, los factores son variables no observables y deben

aglutinar información redundante de un contenido. Además, para que la técnica tenga éxito y la reducción de

la dimensión sea significativa las variables deben tener ciertos niveles de correlación.

Los pasos a seguir en un análisis factorial son los siguientes:

1. Estudiar la matriz de correlaciones.

2. Extracción de factores.

3. Rotación de los factores para facilitar la interpretación.

Por lo tanto, un análisis factorial consiste en el estudio de la matriz de correlaciones (covarianzas) de forma que:

La mayor parte de la correlación (covarianza) entre las variables es explicada por los factores comunes.

Además, la matriz tiene una cierta estructura y puede dividirse en dos partes, la parte generada por los

factores comunes y la parte generada por los errores o factores únicos.

Cualquier porción de varianza no explicada se asigna a una variable de error (factor único).
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Modelo matemático El análisis factorial lo define el siguiente modelo matemático, en el cual se expresan las

variables originales (X1 . . . Xn) como combinaciones lineales de una nueva variable (F1 . . . Fp) de la forma:

x1 − µ1 = a11F1 + a12F2 + . . .+ a1pFp + U1

x2 − µ2 = a21F1 + a22F2 + . . .+ a2pFp + U2

...

xn − µn = an1F1 + an2F2 + . . .+ anpFp + Un

En notación matricial:

X − µ = AF + U (41)

Donde,

X − µ: Vector (n× 1).

A: Matriz (n× p) de factores comunes, linealmente independientes.

F : Vector (p× 1) cuyos elementos se conocen como cargas factoriales.

U : Vector (n× 1) de factores únicos o errores.

Supuestos del Modelo:

1. Los factores comunes tienen media 0.

E(F ) = 0 (42)

2. Los factores comunes tienen varianza 1 y no están correlacionados entre śı.

E(FF t) = Ip×p (43)

3. Los factores únicos tienen media 0 y varianza σ2
ui

.

E(U) = 0;E(UU t) = Φn×n (44)

Φn×n:es una matriz diagonal, donde los elementos de la diagonal principal son σ2
ui

4. Los factores comunes no están correlacionados con los factores únicos.

E(UFl) = 0 (45)
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Si se cumplen los supuestos anteriores, la matriz de covarianzas de X = AF + U se puede expresar de la

siguiente manera:

R = AA′ + Φ (46)

La varianza total de un ı́tem puede descomponerse en la suma de la varianza compartida o común y la varianza

espećıfica de cada variable. El análisis factorial se encarga de analizar la varianza común a todos los ı́tems, que

se denominan comunalidades.

Para la estimación de estas.

σ2
i =

n∑
j=1

a2
ij + σ2

ui
(47)

Es decir,

V ar(Xl) = V ar(Factores) + V ar(Especifica)

Donde,∑n
j=1 a

2
ij : Comunalidad; representa la varianza explicada por los factores comunes.

Las cargas factoriales son correlaciones entre las variables y los factores.

Si X está estandarizada, es decir, E(X) = 0 y V ar(X) = 1, entonces los elementos de A representan la

correlación existente entre las variables y los factores.

En ese caso el modelo queda de la siguiente forma:

X = AF + U (48)

R = AA′ + Φ (49)

Donde,

R: es la matriz de correlaciones.

Si analizamos detenidamente estas ecuaciones podemos observar que R, por ser una matriz simétrica, contiene

n(n + 1)/2 coeficientes conocidos, mientras que los coeficientes desconocidos, correspondientes a A y Φ, son

np+n. Es decir, si p > (n−1)/2, habrá más incógnitas que ecuaciones, por lo que el sistema no tendrá solución

única.

Este problema lleva a la necesidad de utilizar algoritmos de estimación para los coeficientes. Para esto se utiliza

el método iterativo de componentes principales, es decir, se comienza de una solución inicial y en sucesivos pasos

ésta se va mejorando hasta llegar a un resultado óptimo.

Una vez que se ha decidido el método de extracción de los factores se debe también decidir el número de factores

con los que se va a quedar. Esta elección es importante, ya que el objetivo es la reducción de la dimensión del

problema sin demasiada pérdida de información.
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En los paquetes estad́ısticos aparecen, esencialmente, dos criterios:

Considerar los valores propios (eigenvalues) mayores que la unidad. Este es el método por defecto.

Fijar número de factores según varianza explicada. En este caso nos quedaremos con una cantidad de

factores de forma que la varianza explicada por el modelo sea satisfactoria para el investigador.

El primer componente tiene la varianza máxima. Las componentes sucesivas explican progresivamente propor-

ciones menores de la varianza y no están correlacionadas unas con otras. La matriz de componentes de las cargas

factoriales son rotadas en el caso que exista más de una componente con valor propio (eigenvalues) mayor a 1,

para una mejor interpretación. La rotación utilizada es la rotación Varimax, la cual es una rotación ortogonal

y hace que se optimice por factores, maximizando la varianza explicada dentro de cada factor, dejando altas las

cargas factoriales en los factores a los cuales está asociada, y bajas las cargas factoriales en cuyos factores están

menos asociadas.

Figura 10: Rotación Ortogonal

Fuente: elaboración propia.
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