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RESUMEN - EL “Proyecto 12x2” es un ambicioso trabajo hecho por el

Ceneval a lo largo de varios afios para dar seguimiento a los resultados de las pruebas de ingre-
so a la educacién media superior y al nivel licenciatura (EXANI-I y II), con grupos controlados
en escuelas publicas y privadas de 12 estados de la Republica Mexicana. El seguimiento inclu-
ye las calificaciones de los estudiantes en las asignaturas cursadas y aplicaciones repetidas de las
pruebas del Ceneval. De este proyecto se tomaron los resultados de la primera generacion
(2005-2007) con la intencién de estudiar la validez de criterio del EXANI-I (predictiva y retros-
pectiva) y obtener indicadores de la calidad de la prueba para los propositos de seleccion de las
instituciones usuarias.

La investigacion se hizo con modelos multinivel, una metodologia poco usual para los estu-
dios de predictividad pero con la que es posible hacer analisis en muestras que no son riguro-
samente aleatorias, como es el caso de la muestra del proyecto, en la cual los anidamientos por
institucion afectan la interpretacion de las correlaciones simples, empleadas tradicionalmente en
este tipo de analisis.

El objetivo primordial del trabajo consiste en la verificacion de las cualidades predictivas del
EXANI-I en comparacion con las calificaciones del ciclo previo; también son analizadas las rela-
ciones del éxito escolar con otras variables socioeconémicas recogidas en los cuestionatios con-
textuales del proyecto.

En la investigacion se hicieron algunas constataciones que deberan explorarse en estudios
posteriores, especialmente en relaciéon con las correlaciones intraclase que se tienen en las ins-
tituciones y en el cambio de escala del Indice Ceneval, en comparacién con la escala de califi-
caciones que otorgan las instituciones (generalmente de 6 a 10).

Con objeto de aclarar el funcionamiento de los modelos se comparan los resultados obteni-
dos por modelos multinivel y por correlaciones simples, haciendo evidentes las diferencias de
aproximacion entre ambos métodos. En las conclusiones se proponen nuevas lineas de trabajo

para estudios de predictividad que podran realizarse en el futuro con este tipo de herramientas.
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INTROD“CCION * EL Ceneval emprendié un estudio longitudinal con estu-

diantes de nivel medio superior en varios estados de la Republica Mexicana, utilizando las dos
pruebas desarrolladas hasta la fecha: una para la seleccion al ingreso medio superior (EXANI-I)
y la otra para la seleccion al ingreso universitario (EXANI-II). Son varios los propositos del “Pro-
yecto 12x2”, pero en este estudio solamente se trabaja con uno: realizar analisis de validez de
criterio (predictiva y retrospectiva o concurrente) del EXANI-I, contra otras formas de evaluar
que practican las instituciones educativas (en particular de la escuela de procedencia y del pri-
mer afio de la institucién donde estudian los sustentantes).

El “Proyecto 12x2” se hizo en convenio con 24 instituciones educativas distribuidas en todo
el territorio nacional, con el compromiso de reportar las calificaciones de los estudiantes desde
su ingreso hasta la terminacion de los estudios en la institucion. Se trata de un proyecto ambi-
cioso, con un enfoque de largo plazo (tres afios por lo menos) y una estrecha coordinacion
entre las partes para disponer de los resultados de las asignaturas, en cada semestre, ademas de
los resultados de aplicaciones de los EXANI a lo largo del tiempo.

LLa misma complejidad logistica y de coordinacion explica la falta de algunos datos en ciertas
instituciones, asf como también el hecho de tener valores parciales que indican omisiones, afec-
tando a los modelos de validez predictiva objeto de este estudio. Independientemente de estos
problemas el proyecto es muy atractivo y, si se procede con precaucion, puede proporcionar
lineas de trabajo y conclusiones interesantes para otras instituciones usuarias de las pruebas del
Ceneval.

Se pretende realizar un estudio de validez de criterio del EXANI-I, enfocado en la predictivi-
dad de resultados en el primer semestre o el primer ano del bachillerato y en la validez concu-
rrente o retrospectiva de los resultados de secundatia.

Quedan como linea de continuidad de este trabajo los analisis de valor agregado o de ganancia
académica, la identificacién de aspectos relacionados con la equidad y la eficacia institucionales, o

el diagnodstico de competencias desarrolladas o movilizadas en las pruebas y en las asignaturas.

Modelo general de la investigacion

Para verificar la capacidad predictiva del EXANI-I con los resultados en el nivel medio superior
de los estudiantes, se utiliza la base de datos disponible del “Proyecto 12x2”. A diferencia de los
estudios tradicionales que emplean correlaciones simples, multiples o parciales, en este proyec-
to se usan los modelos jerarquicos lineales o modelos multinivel, y se trata de dimensionar la
predictividad respecto del promedio del primer semestre de educacion media superior (PSEM1),
del promedio de secundaria (PROMSEC) y del puntaje en la prueba objetiva del Ceneval (ICNE).

Se formulan entonces varias preguntas de investigacion que hay que abordar con la metodo-

logia de modelos multinivel:
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1. ¢Son igualmente predictivos PROMSEC e ICNE en el desempefio escolar de los primeros
semestres de la educacion media supetior?!

2. ¢Hay algunas variables socioeconémicas recabadas en el cuestionario de contexto que influ-
yen en la predictividad respecto del PSEM1?

3. ¢Existe una relaciéon concurrente o retrospectiva entre el promedio de secundaria y el pun-
taje Ceneval y otras variables socioeconémicas, que explique su intervencion como variables
predictivas del PSEM1?

4. :Qué tan predictivas son las secciones del EXANI-I (habilidades y conocimientos)?

5. ¢Existen posibles relaciones funcionales entre las variables socioeconémicas procedentes del

cuestionario de contexto?

Descripcién y antecedentes del proyecto

El EXANI-I es una prueba de seleccion para los estudiantes que van a ingresar al nivel medio supe-
riot, aunque las instituciones lo utilizan también como prueba diagnodstica de conocimientos y habi-
lidades de los estudiantes provenientes de la educacién secundaria. La prueba esta construida con
128 reactivos objetivos de opcién multiple (cinco opciones),” con los cuales se produce un resul-
tado global, dos valores de habilidades intelectuales (razonamiento matematico y verbal) y resulta-
dos de ocho 4reas de conocimiento disciplinario (Espafol, Historia, Geografia, Formacion civica
y ética, Matematicas, Fisica, Quimica, y Biologfa). La calificacion se hace en forma directa como
proporcién de aciertos y posteriormente se obtiene un puntaje —denominado Indice Ceneval— en
forma normativa, asignando 1,000 puntos a la media y escalando a 100 la desviacion estandar.

Para el “Proyecto 12x2”, la prueba producida por el Ceneval se aplicé en forma repetida a
los estudiantes de las instituciones participantes. El propdsito era hacer una investigacion lon-
gitudinal desde el ingreso hasta el egreso de la educacién media superior, con lo que se formé
una base de datos que incluye los resultados globales y parciales de los EXANI-I y II, junto con
datos académicos del estudiante y algunos datos socioeconémicos. Un antecedente de este tipo
de estudios es el analisis longitudinal de validez predictiva (Lamp y Krohn, 2001), que podria
servir de apoyo para construir otros modelos con los datos del “Proyecto 12x27.

El “Proyecto 12x2” —tal como fue planteado originalmente por el Ceneval— tuvo un criterio

de inclusion por cohortes anuales de 24 instituciones (de 12 estados de la Republica, una escue-

Obsérvese que se pretende comparar las predictividades de la prueba objetiva de seleccion que produce el Cene-
val y de las calificaciones de secundaria, pero no se intenta demostrar que la prueba es predictiva en algunos
aspectos particulares del desempenio de los estudiantes a lo largo del bachillerato, lo cual requerirfa, ademas de
las calificaciones escolares, de otro tipo de insumos como los modelos educativos de cada institucion, datos
sobre la forma de integrar las calificaciones de cada asignatura, entre otros elementos.

2 A partir de 2009, los reactivos del EXANI-I incluyen cuatro opciones de respuesta.
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la privada y una publica, de ahi el nombre del proyecto), debiendo someterse a cuatro aplicacio-
nes de los EXANI-I y 1T (una aplicacion anual de cada prueba). Las cohortes de interés para este
estudio conforman una muestra de 1,373 personas, provenientes de la generacion 2005-2007.

Junto con las calificaciones de los sujetos, se cuenta con datos procedentes del cuestionatrio
de contexto, en el que se incluyeron aspectos socioeconémicos y descriptivos de la persona, su
familia y su entorno.

La tabla 1 presenta un resumen de las 20 instituciones conservadas para este estudio, en par-
ticular el nimero de casos y las medias y desviaciones estandar del Indice Ceneval y del prome-
dio de secundaria. Obsérvese que para cada entidad federativa se pretendié contar con dos ins-
tituciones, pero esto fue imposible en cuatro estados: Campeche, Chihuahua, Querétaro y
Tamaulipas. Esta limitante no perjudica la calidad de los resultados que se obtienen con el ana-

lisis multinivel (que se presentara posteriormente).

Tabla 1. Resultados generales de las instituciones de la muestra

Cadigo indice Ceneval Promedio de secundaria  Ngmero
Estado . d'e |ch Media Desviacién Media Desviacién de
nsfifucion estandar estandar casos

AGUASCALENTES 1 OTDBPOOOTU 1020.7 99.3 8.79 077 Q9
AGUASCALENTES 2 O1PBHOO36F Q971 82.7 8.48 0.52 25
BAJA CALIFORNIA 1 02DBHOO0TK Q/9.1 87.9 8.7 0.75 Q9
BAJA CALFORNIA 2 02PBH3096N Q96.7 81.6 9.33 0.63 44
CAMPECHE O4ECBOOOTM 1004.0 Q0.1 8.36 0.71 70
CHIHUAHUA 08SBC20360 1034.7 83.4 8.50 0.81 86
COLMA 1 06DCTO019Z 1029.5 81.9 8.13 0.66 50
COILMA 2 06PBHOOO/F 1001.3 Q7.6 7 .96 0.81 20
DISTRITO FEDERAL 1 09DCBO0O21W 1032.5 88.2 8.67 0.80 Q0
DISTRITO FEDERAL 2 0O9PBHO124S 1046.9 Q1.4 8.23 0.70 89
ESTADO DE MEXICO 1 15PBH60/2B 1038.6 70.5 8.46 0.68 39
ESTADO DE MEXICO 2 15UBHO094K 1068.2 Q3.4 8.96 0.74 Q1
MORELOS 1 17ECBO00T1Q 1057 .4 86.2 Q.07 0.66 123
MORELOS 2 17PBHO02/7Z 1084.6 /8.4 8.49 0.63 66
QUERETARO 22PCTO00/R 1094 .4 /5.3 /.98 0.83 /8
QUINTANA ROO 1 23ECB0O002Z 1096.0 770 8.87 077 Q9
QUINTANA ROO 2 23PBH3135L 1110.9 84.5 8.64 0.70 60
TABASCO 1 2/7ECBOO31R 1129.8 /57 8.58 0.71 Q4
TABASCO 2 2/7PCB00230O 1157.7 /4.3 8.57 81 46
TAMAULIPAS 28PBHO1/77L 1104.0 26.4 8.28 0.90 5
Total 1,373
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Una revision general de las medias del Indice Ceneval y del promedio de secundaria no reve-
la una tendencia especifica, por lo que son necesarios analisis mas finos, hechos con los datos
individuales y no con las medias, que permitan identificar las posibles relaciones o asociaciones

entre las variables de desempefio de los estudiantes.

Validez de criterio

Una de las preguntas de investigacion se refiere a la predictividad que tiene el EXANI-I respec-

to del éxito de los estudiantes en el nuevo ciclo escolar (primer semestre o primer afio). Interés

motivado por las reflexiones y los resultados que provienen de numerosos trabajos efectuados
en el ambito de la literatura sobre el tema, especialmente con pruebas de los Estados Unidos

(SAT, ACT, GMAT, entre otras).

Este concepto de predictividad definido por la validez de criterio es una de las formas de
recabar evidencias sobre la validez de una prueba. Para la validez de criterio se espera que la
variable objetivo o focal del analisis correlacione con los resultados de otra prueba que repre-
senta una variable criterio. Se supone que la prueba “criterio” mide el propésito previsto y
mientras mas alta sea la correlacion de la prueba focal, se dice que hay mayor predictividad con
la prueba objetivo. La validez de criterio se puede manifestar en diversas modalidades de inter-
pretacion, dependiendo del tipo de prueba “criterio”, de modo que se habla de:

a) validez predictiva, cuando la prueba focal correlaciona con los resultados que obtendrfan en
un futuro los sustentantes (Prueba de admision a la licenciatura »s. Calificaciones del primer
afio de estudios profesionales)

b) validez concurrente, cuando la prueba focal correlaciona con otra prueba que se utiliza para
dictaminar algin desempefio o competencia de los sustentantes, pudiendo ocurrir en cual-
quier momento en el tiempo y bajo diversas condiciones (Prueba de competencias labora-
les de obreros »s. Calificaciones o puntajes asignados por su supervisor en funcion del
desempeifio en el trabajo)

) validez retrospectiva, cuando la prueba focal correlaciona con resultados de una prueba
administrada en el pasado (Prueba de admision a una licenciatura »s. Calificaciones de egre-
so del bachillerato)

Estas tres formas se complementan con otros analisis, a saber: la validez incremental (que
identifica la intervencion de cada variable en la predictividad), la validez de constructo (enfoca-
da a identificar los aspectos medidos por el instrumento) y la validez discriminante (que se inte-
resa por los aspectos no medidos por la misma prueba).

El andlisis clasico de validez de criterio (en cualquiera de sus modalidades) se efectta por
medio de correlaciones simples (una variable objetivo 5. una variable criterio); en algunos casos

se han hecho analisis de correlacion maltiple o de correlacion parcial (varias variables objetivo
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vs. una variable criterio). En cualquier caso, el interés ha sido reportar la correlacién como coe-
ficiente de predictividad, dejando de lado la expresion de la regresion propiamente dicha.

El juicio sobre el valor de correlacion que demuestra validez de criterio sigue reglas muy
diversas, incluyendo algunas sugeridas en forma genérica, como las de Cohen (1988) donde se
dice que r=0.5 indica una buena predictividad y r=0.2 es aceptable; en contraposicion con los
modelos de significancia estadistica (que generalmente dependen del numero de sujetos, a
menos que se usen modelos en los que no se tenga influencia del efecto de tamafno), o esque-

mas comparativos contra trabajos equiparables de validez de criterio (Tristan y Vidal, 2000).

Validez predictiva de las pruebas de seleccién

Talento-Miller y Rudner (2008) recuerdan en forma coloquial la definicién de validez predicti-
va como la relacion entre un predictor o la combinacién de predictores (que pueden ser los
puntajes en una prueba o las calificaciones escolares) y un resultado (que pueden ser las califi-
caciones en un programa de cursos).

Ha sido sumamente interesante poder determinar si las pruebas de seleccién son predictivas,
para que sean utiles en la admision de los estudiantes cuya probabilidad de éxito en la institu-
cién es mayor.

Una de las preocupaciones relativas a la predictividad se refiere a la calidad de las pruebas
objetivo y criterio. Weber revisa los trabajos sobre validez predictiva y compara las pruebas de
seleccion contra el GPA (Grade Point Average o promedio de calificaciones en los primeros
semestres), y llega a las mismas conclusiones que otros autores respecto de la mayor predicti-
vidad del GPA que el puntaje de las pruebas SAT y ACT para la seleccion. En un meta-analisis,
Kuncel ¢ al. (2005) sostienen que el GPA es un predictor robusto de los resultados escolares en
el nivel siguiente.

En el informe del “Proyecto 12x2” (Arce, R.D. e al., 2008) se citan algunas investigaciones
de validez predictiva realizadas en Latinoamérica y en el Ceneval, siguiendo los modelos de
estudios hechos por otras agencias con pruebas internacionales. De los trabajos citados son res-
catables los de Moreira (2006), Musayon (2001), Serrano ef a/. (2002) y Tirado e al. (1997), entre
cuyas conclusiones es destacable aquella segtin la cual las calificaciones del nivel previo (secun-
daria) son mejores predictores de las calificaciones del primer semestre y hasta el primer afio el
siguiente nivel (nivel medio superior), que el resultado de una prueba objetiva de seleccion.

La conclusion a la que llegan los autores citados sobre la predictividad resulta en buena
medida contradictoria. Numerosas voces ponen en tela de juicio la validez de los resultados
escolares —que son discutibles y dudosos por la falta de objetividad— pero, al mismo tiempo, se
reportan altas correlaciones entre las calificaciones que otorgan los docentes en los diferentes

niveles escolares. Por otro lado, los disenadores de las pruebas objetivas estandarizadas esperan

11
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altas correlaciones positivas entre dichas pruebas y los resultados escolares. De los dos insumos
descritos (resultados escolares previos y pruebas objetivas estandarizadas) resulta claro que
deberfan tenerse correlaciones mas altas entre las calificaciones de un ciclo escolar previo y el
siguiente, por tratarse de insumos similares; en tanto que hay mayor heterogeneidad y, por lo
tanto, menor correlacion esperada entre calificaciones escolares y pruebas objetivas. De ahi a
justificar la eliminaciéon o una minima utilizacion de las pruebas objetivas, hay un gran trecho.

Para atender la inquietud que produce la calidad de las pruebas, Downey (1979) revisa for-
mas de ponderar 7ems y opciones para obtener valores de validez predictiva, concurrente y
retrospectiva entre SAT verbal y matematico y las calificaciones de los dos primeros semestres,
en tanto que Sadler y Tai (2007) consideran la predictividad una vez ponderado el valor GPA.
En este estudio no se hace una ponderacion a priori de los puntajes de la prueba objetiva, pero
el modelo que se construye permite obtener los coeficientes de la combinacién lineal mas apro-
piada para conseguir la mayor predictividad posible entre variables. Este enfoque objetivo pare-
ce ser el mas apropiado para un estudio como el que se reporta en este trabajo.

Puede notarse que la mayoria (si no es que todos) los estudios de validez predictiva se limi-
tan a reportar las correlaciones entre las variables, y dejan de lado las ecuaciones de regresion
(Nunnally y Bernstein, 1995). Kobrin ef 2/ (2008) y Talento-Miller y Rudner (2008) reportan
valores brutos de la correlacion y valores ajustados o corregidos por la restriccion de rango, con
lo cual se obtienen valores de correlacion mas altos.

Anastasi (1985) comenta el problema de sesgo presente en los estudios de validez predictiva
porque las correlaciones sobredimensionan el valor de predictividad de la prueba objetivo,
especialmente en los grupos mas desfavorecidos socialmente. Este problema de sesgo ha indu-
cido a varios autores a discutir la utilidad de las pruebas de seleccién (por ejemplo Murray,
2007), aunque no ofrecen soluciones técnicas de aplicacion inmediata. Esta veta puede ser de
mucho interés para el Ceneval si la explora de manera similar a como lo ha hecho el College
Board (Mattern y Col, 2008).

Bell y Lumsden (1980), tras revisar la predictividad de las pruebas una vez eliminados #ezs
deficientes, encuentran que no se tiene una degradacion en la correlacion entre pruebas, inclu-
sive con altos porcentajes de Zes eliminados. Esta constatacion comprueba lo que se ha pos-
tulado en numerosas ocasiones en relacién con la eliminacion de reactivos deficientes: se mejo-
ra la calidad de la prueba, se refleja en una mejor discriminacion de los sujetos, se produce un
incremento en la desviacion estandar de las puntuaciones y un menor error de medida; todas
son ventajas nada despreciables comparativamente respecto del error de origen que se tiene con
una prueba donde hay #ens deficientes.

Con respecto al uso de las correlaciones como modelo de validez de critetio, el Ceneval hizo
analisis de predictividad de los EXANI-T y 1T desde 1996 y hasta 2002, por medio del Servicio de
Informacion y Validez Predictiva del Ceneval. Se firmaba un convenio con las instituciones

interesadas y bajo un principio de muestreo de los estudiantes que ingresaron por medio de la
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prueba de seleccion disefiada por el Ceneval se obtenfan correlaciones de 0.2 a 0.5, dependien-
do del afio y de la institucion. Para la investigacion objeto de este estudio se hizo el analisis de
regresion con tres variables: (a) el promedio de secundaria, (b) el promedio del primer semestre
de nivel medio superior y (c) el Indice Ceneval, obteniéndose los resultados del coeficiente de
predictividad que se presentan a continuacion.

La figura 1 proporciona la nube de dispersion de datos del promedio de secundaria vs. el
resultado global del primer semestre de educacion media superior, en tanto que la figura 2 con-
trasta el promedio de la secundaria y el Indice Ceneval obtenido en el EXANI-I Los resultados
se concentran en la tabla 2.

Los dos valores de correlacion (0.44 y 0.51) son altos y difieren de cero en forma estadistica-
mente significativa. Debe notarse que las nubes de puntos y sus correlaciones no hacen una dis-
tincion entre cohortes, sino que se trata de resultados de todo el conjunto de datos. Evidente-
mente, se pueden tener instituciones con una mayor predictividad que otras, en términos de
correlaciones, lo cual no es discernible con los datos tal y como se presentan en este momento.

El analisis de regresion lineal por cada cohorte (formada por los estudiantes de una institu-
cién) muestra la relacién funcional entre el promedio de secundaria y el Indice Ceneval (ambos
estandarizados con media 0 y desviacion estandar 1). La nube de dispersion de puntos contie-
ne las 1,373 parejas de valores estandarizados; la recta de trazo mas grueso establece la regresion
entre ambas variables en todo el conjunto, en tanto que las otras rectas se obtuvieron para cada
institucion.

Las rectas de la figura 3 tienen diferente pendiente e intercepto, por tratarse de regresiones
especificas para la cohorte de cada institucion. Este tipo de regresion se evito en esta investiga-
ci6on al utilizar modelos multinivel, que toman en cuenta los anidamientos al momento de hacer
el calculo de los coeficientes de las variables independientes.

Para terminar esta seccion, se comentaran dos puntos adicionales: las practicas fraudulentas
que se desarrollan con las pruebas de seleccion y los efectos de validez incremental que se tie-
nen con las variables socioeconémicas y académicas.

Uno de los problemas de las pruebas estandarizadas de seleccion es la gama de practicas
fraudulentas, cuyo proposito es lograr puntuaciones mas altas para ser admitido en una institu-
ci6n que tiene mucha demanda y poca oferta para nuevos estudiantes. Powers (1985) hace
observaciones muy pertinentes sobre los problemas que produce la preparacion de los estu-
diantes para una prueba de seleccion. En este estudio no se tomo en cuenta esta posible varia-
ble, por tratarse de la primera aplicacion del EXANI-I como prueba de seleccion; pero debe
observarse que el “Proyecto 12x2” cuenta con los resultados de las aplicaciones en afios con-
secutivos sobre la misma poblacién, y con eso se podtia hacer un analisis de valor agregado y
un comparativo que pudiera encontrar alguna pista en relaciéon con la preparacion de los estu-

diantes para la prueba. Este tipo de analisis queda fuera del propésito de este estudio.

13



Figura 1. Nube de dispersién y regresién PromSec vs. Sem|1
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Tabla 2. Ecuaciones de regresion

Variable X Variable Y Ecuacién de regresion Coeficiente de predictividad
(Correlacién de Pearson)

PROM_SEC SEMI Y =0.7299X + 1.5531 0.51

PROM_SEC ICNE Y = 53.695X + 589.57 0.44

Figura 3. Nube de dispersién y regresiones por cohorte

Zpromse

~

Zcne

El analisis de validez predictiva puede incluir diversas variables, que conforme se combinan
producen lo que se denomina validez incremental (por ejemplo, Hale ¢z a/, 1992; Hararin ez al.,
2007). Practicamente todos los resultados de los estudios de validez predictiva se refieren a
calculos de correlaciones, pero nada impide realizar modelos multinivel, como los empleados
en el presente estudio, con la ventaja de que se puede reportar el efecto de anidamiento por

muestreo.
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METODOLOGIA -

Modelos jerarquicos lineales para el andlisis de predictividad

La correlacion de las variables tiene sentido cuando el interés se centra en la asociatividad entre
variables, pero el valor r de Pearson no permite identificar qué tanto predice una variable (por
ejemplo promedio de secundaria) contra otra (por ejemplo resultado en una prueba objetiva); mas
bien se asocia con la “fuerza” de dicha asociacioén dentro de un concepto de tipo “gradiente pre-
dictivo” (Willms, 2006). Podtia tenerse el interés de producir una ecuacion de regresion combi-
nando el promedio de secundaria y el Indice Ceneval, pero hay la objecién de que no se garanti-
za que los datos sean realmente aleatorios de una poblacién muestra, ya que se trata de estudiantes
de ciertas instituciones cuya correlacion intra-institucional es mas alta, debido a los anidamientos
en los datos. Por ello, en lugar de trabajar con correlaciones multiples se deberfan utilizar mode-
los multivariados (Mortison, 1967) y sobre todo los modelos multinivel que permiten tomar en
cuenta las correlaciones intra-grupales e inter-grupales, encaminandose a modelos mas realistas,
que -ademas de brindar la expresion que relaciona a las variables- permiten reportar indicadores
de significancia estadistica. La forma de combinar las dos variables en un modelo de regresion
multiple o por medio de un modelo de maxima correlacion se explica en Tristan y Vidal (2000).

Pocos estudios como los de Schmidt (2000) o Holden e a/. (2000) utilizan modelos multini-
vel en analisis de predictividad; este es el enfoque que se sigue en este trabajo, en virtud de las
caracterfsticas de la muestra y porque proporciona principalmente la relaciéon funcional entre
variables, junto con los componentes de varianza del modelo. Se trata de un modelo mas com-
plejo que el de la correlacion simple, pero, al mismo tiempo, es un modelo mas agil para estudiar
la intervencion de las variables, sus anidamientos, e identificar la significancia en la predictividad.

Cuando los datos procedentes de exploraciones en que las unidades de estudio no son inde-
pendientes, sino que estan anidadas o agrupadas —implicando una correlacion entre los elemen-
tos de cada grupo—, se vuelve necesario referirse a los modelos jerarquicos lineales o modelos
multinivel (Bryk y Raudenbush, 1992; Hox, 1995; Kreft y Del.eeuw, 1998; Goldstein, 1999).
En particular se justifica el uso de los modelos multinivel porque los estudiantes que intervie-
nen en el “Proyecto 12x2” no constituyen una muestra estrictamente aleatoria: puede conside-
rarse que los estudiantes de una escuela correlacionan entre si porque comparten factores gru-
pales, de aula y de la escuela; del mismo modo las escuelas de un estado correlacionan mucho
mas entre sf que con las escuelas de otro estado. Estas unidades de alta correlacion intragrupal
se denominan anidamientos. Los calculos indispensables para determinar un modelo jerarqui-
co lineal o modelo multinivel requieren de software especializado, y se eligio el software HLM6.0
(Bryk, S., Raundebush, A. y Congdon, R., 2005).

La presencia de la correlacion intra-grupal hace que las técnicas de regresion clasicas sean

inapropiadas, por lo que se introducen los modelos multinivel que facilitan la separacion de las
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relaciones de dependencia (o funcionales) en expresiones similares a regresiones lineales, inclu-
yendo partes fijas (que se traducen en interceptos y coeficientes de regresion) y aleatorias (que
reportan los errores o diferencias entre el dato observado y el resultado teérico que se obtiene
con los valores fijos) (Gaviria, Martinez y Castro, 2004); el modelo da cuenta de las participa-
ciones de cada variable junto con la varianza intra-grupal y la inter-grupal, simultaneamente.

Dentro de las ventajas de este tipo de modelos es posible obtener las relaciones entre las
variables de los diferentes niveles, corregir el efecto de auto-correlacion que se tiene por el ani-
damiento de los datos y favorecer la identificacién del impacto de cada nivel en el modelo de
prediccion entre las variables explicativas y la variable dependiente. El “Proyecto 12x2” se pres-
ta claramente para emplear esta técnica, atendiendo a que los sujetos de cada cohorte (unidades
del primer nivel) tienen caracteristicas propias de la institucion (unidades del segundo nivel) en
la cual estan siendo anidados. Inclusive se puede asumir que el grupo tiene caracteristicas pro-
pias de los criterios de seleccion empleados por la institucion.

Un modelo multinivel para una variable dependiente se expresa como una funcién lineal de
variables independientes del primer nivel (también denominadas variables explicativas). Los
coeficientes de la funcién se pueden expresar a su vez como modelos lineales de variables expli-
cativas del segundo nivel. Los coeficientes aditivos se denominan interceptos y los multiplica-
tivos se corresponden con las pendientes de la funcién. Cada dato al ser sustituido en el mode-
lo multinivel produce un valor teérico, cuya diferencia contra el valor observado es aleatoria,
pero generalmente se acepta que tiene una distribucién normal de media nula y con una varian-
za que el programa reporta en cada nivel. Los criterios de convergencia estan definidos dentro
del programa en términos de la varianza del modelo, maxima verosimilitud y otras opciones
configurables por el usuario.

Un modelo multinivel que relaciona al promedio de la secundaria y el puntaje Ceneval se

expresa de esta manera:
P_SEMI1 = B0 + B1*(PROM_SEC) + B2*(ICNE_1) + R [1]

Donde las variables independientes o explicativas de primer nivel (estudiante) son
PROM_SEC (promedio de la secundaria), ICNE_1 (Indice Ceneval), en tanto que la variable
dependiente o criterio es P_SEM1 (Promedio del primer semestre). Todas estas variables pro-
vienen de la base de datos disponible del proyecto.

Los coeficientes de esta ecuacion de primer nivel son las incégnitas que hay que resolver por
medio del modelo multinivel. El valor BO se conoce como intercepto, B1 y B2 son las pendien-
tes relativas a las variables explicativas. Finalmente, R es el residuo o error aleatorio de ese pri-
mer nivel de anidamiento.

Los coeficientes de primer nivel son relaciones funcionales de los datos del segundo nivel

(institucion):
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BO = GO0 + U0 [2]
B1=G10
B2 = G20

Los valores G00, G10 y G20 son los interceptos del modelo en el segundo nivel de anida-
miento y U0 es el residuo o error aleatorio que proporciona las diferencias en el segundo nivel.
El modelo de segundo nivel puede ser mas complejo si se incluyen variables explicativas que
corresponden con anidamientos de los datos dentro de las instituciones. Si se sustituyen los

valores del nivel 2 en el nivel 1, se llega a la expresion explicita:
P_SEM1 = GO0 + G10*(PROM_SEC) + G20*ICNE_1) + R + U0 [3]

En esta expresion, el intercepto GOO representa un valor base para el calculo del promedio
del primer semestre; los coeficientes de las variables proporcionan el impacto que un cambio
unitario en la variable explicativa produce en la variable dependiente. Estos coeficientes pueden
interpretarse como “ponderadores” o “pesos” con los cuales puede intervenir la variable inde-
pendiente para predecir el resultado observado en la variable dependiente.

Finalmente, esta ecuacion puede expresarse también de esta manera (las letras griegas son

usuales en esta metodologfa):
P_SEM1; =Yy, +1 *(PROM_SEC;) + Y»*(ICNE_1;) + 1; + uy (4]

El subindice i indica las unidades del primer nivel (estudiantes), el subindice j se correspon-
de con las unidades del segundo nivel (instituciones), el coeficiente aleatorio r; representa los
errores para el primer nivel y el coeficiente aleatorio uy; reporta los errores del segundo nivel.

Al hacer el calculo, el programa HLM reporta una tabla con los resultados de los coeficientes,
que son las incégnitas del modelo y un conjunto de parametros que permiten dictaminar la cali-
dad del modelo.

Tabla 3. Ejemplo de resultados de modelo multinivel

Efecto fijo Coeficiente  Error estandar Valor t Aprox. gdI p-valor
INTRCPTT, BO
INTRCPT2, GOO 7.980627 0.142004 56.200 19 0.000
PROM_SEC pend., B1
INTRCPT2, G10 0.657064 0.040289 16.309 1370 0.000
ICNE_1 pend., B2
INTRCPT2, G20 0.003706 0.000316 11.733 1370 0.000
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La primera columna contiene el identificador o etiqueta del coeficiente que se calcul6 para
los datos disponibles. La segunda y la tercera columnas dan el valor de los coeficientes y su
error estandar. A partir de esta informacion se puede comparar el coeficiente contra el valor 0,
para ello se emplea el valor t de Student, para un cierto numero de grados de libertad. La dltima
columna muestra la probabilidad (p-valor) de que el coeficiente calculado sea nulo y resulta que
los coeficientes obtenidos (G10=0.657, G20=0.0037) difieren significativamente de cero por
tenerse p<0.05.

Si se sustituyen los coeficientes o términos fijos en la ecuacion [4] del modelo multinivel, se

llega a la expresion:
P_SEM1; = 7.98+ 0.657*(PROM_SEC;) + 0.003*(ICNE_1;) + r; + uy, [5]

El modelo es util para determinar la influencia de cada variable en funcién de los coeficien-
tes. Cuando las variables son dicotémicas (como GENERO, TIPO DE ESCUELA), el cambio en la
variable se calcula multiplicando el coeficiente por el paso de una categoria a otra; cuando las
variables son continuas (como PROMEDIO DE SECUNDARIA) el cambio debe verse como rela-
cionado con un incremento de una unidad en la variable (como cuando se pasa de PROM-
SEC=06.0 a PROMSEC=7.0).

El signo de cada coeficiente indica la “direccién” en la cual interviene el cambio. En el mode-
lo mostrado, todos los coeficientes son positivos, de modo que un cambio de una unidad en el
Indice Ceneval se traduce en un cambio positivo de 0.0037 puntos en la calificacion del estudian-
te en el primer semestre. Este valor puede verse muy pequefio, pero hay que tomar en cuenta que
un punto Ceneval es una unidad muy pequefia. Normalmente se habla de cambios de 100 puntos
Ceneval, con lo que se tendrfa un impacto de 0.37 unidades en la calificacion del primer semes-
tre del estudiante. Del mismo modo, un cambio de una unidad en el promedio de secundaria se
traduce en 0.65 unidades en la calificacién del primer semestre del estudiante en bachillerato.

Para cada coeficiente se reporta su error estandar, que permite definir su intervalo de con-
fianza y, con ello, su posible aceptacion como valor significativamente diferente de cero. Gene-
ralmente se define el intervalo de confianza al 95%, que es aproximadamente igual a dos erro-
res estandar alrededor del valor del coeficiente. Por ejemplo, para el valor base (intercepto) de
7.98 se tiene un intervalo de 7.69 2 8.26 (7.98 - 2 x 0.142, 7.98 + 2 x 0.142); el intervalo esta sufi-
cientemente alejado de cero, confirmando que el intercepto difiere del valor nulo.

La significancia del coeficiente se corrobora con el valor t (t = Coeficiente Y /Error estan-
dar), que es de 56.2, con una probabilidad de que el coeficiente sea nulo (p-valor) de 0.00, para
19 grados de libertad (el numero de grados de libertad, en este caso, es equivalente a 20 unida-
des de segundo nivel menos un parametro calculado), que es altamente significativo (p = 0.05);
es decir, se confirma que el intercepto difiere significativamente de cero.

En la segunda parte de la tabla de resultados se tienen los componentes de varianza.
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Tabla 4. Componentes de varianza y ajuste del modelo

Estimacién final de componentes de varianza:

Efecto aleatorio Desviacién esténdar  Componentede varianza  gdl chi2 p-valor
INTRCPTT, UO 0.64220 0.41242 19 1206.83047  0.000
Residuo Nivel 1 R 0.70569 0.49800

Deviance = 3036.138182

Los errores aleatorios tienen una media de O y una varianza reportada en la tabla, la cual tam-
bién se dictamina respecto del valor nulo. La varianza total es la suma de las varianzas de Ry U,
en los dos niveles calculados: 0.412 es la varianza del nivel 2 y 0.498 la del nivel 1, lo cual se
interpreta en el sentido de que 45% de la varianza es ocupada por el residuo UO del nivel 2y
55% por el residuo R de nivel 1. Estos valores de varianza son “grandes”, atendiendo a que una
asociacion perfecta serfa explicada integramente por el modelo y las varianzas serfan nulas. No
es posible obtener dicha asociacion perfecta a partir de datos reales, pero si se incluyen mas
variables “explicativas” se puede reducir la varianza y mejorar el modelo.

Finalmente, esta tabla proporciona el coeficiente denominado “Deviance” que es una medi-
da del desajuste del modelo a los datos. Este valor no tiene interpretacion por si solo, sino que
sirve de comparacion entre modelos, de tal modo que la presencia de otras variables explicati-
vas puede reducir el desajuste. En esta investigacion no se pretende comparar entre los mode-
los, sino verificar la validez de criterio entre las variables explicativas, por lo que sélo se hara
referencia a este coeficiente cuando sea pertinente.

En los estudios multinivel es costumbre presentar al inicio un modelo donde no hay varia-
bles explicativas en ninguno de los dos niveles (denominado modelo “nulo” o “vacio”). Esta
practica tiene el proposito de “explorar” la participacion de las variables, pero no es utilizada
aqui, ya que es preferible usar el modelo nulo sélo con el propésito de establecer un valor de
base o de inicio para juzgar la bondad de los modelos donde se incluyen otras variables explica-
tivas (Tristan et al., 2008).

Criterio de inclusion de registros e imputacion de datos faltantes

La base original consta de 2,202 registros asociados con las 24 instituciones que forman la
muestra del proyecto. Para el estudio de predictividad del EXANI-I resultan indispensables tres
datos “criticos” para el estudio: la calificacién del EXANI-I (en Indice Ceneval o porcentaje de
aciertos), los resultados del primer semestre o del primer afio del estudiante (disponibles en

escala de 5 a 10) y el dato de referencia que es el promedio de secundaria (en escala de 5 a 10).
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Los registros en los cuales no se contaba con alguno de los datos citados no cumplian el crite-
rio de inclusién y por lo tanto se eliminaron de la base.

Para el analisis de predictividad de esta investigacion se conservaron los registros de estu-
diantes que contaron con promedio de secundaria, calificacién en el EXANI-I y calificacion en el
primer semestre o en el primer afio. La muestra de personas es tomada para esta investigacion
tal y como se obtuvo de las instituciones participantes, por lo que no se planteo la necesidad de
hacer un redisefio usando, por ejemplo, los métodos Jackknife y Bootstrap (Fan y Wang, 1995;
Willms y Smith, 2005; OECD, 2003-2005), ya que un redisefio muestral de este tipo serfa moti-
vo de otro estudio.

A su vez, la eliminacion de registros puede hacerse por varios procedimientos y en distintos
momentos del analisis: en primera instancia se pueden eliminar desde el manejador de la base
de datos estadisticos (SPSS en este caso), siguiendo un modelo de eliminacién general o parti-
cular (el método Zstwise hace la eliminacion integramente en el archivo, en tanto que el método
painise va eliminando registros ad hoc, dependiendo del analisis por realizar); una segunda
opcion se tiene al momento de hacer el archivo de estadisticas basicas con el programa de ana-
lisis multinivel (HLM), siguiendo el modelo /Zstwise; en tercer lugar se puede hacer la eliminacion
al momento del analisis, partiendo de una base con datos faltantes, en este caso el programa de
analisis multinivel (HLM) elimina conforme se eligen los campos en un modelo dado, siguien-
do el modelo pairise. Por las caracteristicas de la muestra, se consider6 poco util hacer la depu-
racion con el modelo painwise y aceptar el criterio de inclusion para los datos criticos del analisis,
eliminando los registros desde el manejador de la base de datos, quedando un total de 1,373
registros, representativos de 20 instituciones.

El impacto de registros eliminados al seguirse el criterio de inclusioén puede ser una debilidad
de la base de datos, pero debe observarse la importancia de eliminar en lugar de imputar las
variables “criticas”; lo cual pudo haberse hecho por regresion u otro proceso similar, para tra-
tar de evitar el posible sesgo que se produce con el modelo de eliminacién, como advierten la
APA (1994-2001) y Thompson (1996). La eliminacién es una practica recomendada y usual para
HLM y para ecuaciones estructurales, especialmente en casos como éste, donde se cuenta con
grupos de instituciones que definen anidamientos de los sujetos. Es importante hacer notar que
la imputacion careceria de sentido al asignar a todos los estudiantes de la institucion el mismo
valor para el Indice Ceneval o para el promedio de la secundaria.

En la nueva base depurada quedaron datos faltantes en alguno de los campos potencialmen-
te utiles para el estudio, como es el caso del servicio de Internet, la escolaridad del padre o de la
madpre, entre otros. Estos campos son importantes para el estudio, pero no son “criticos” den-
tro del criterio de inclusién, por lo que en este caso se sigui6 el criterio de imputar los datos fal-
tantes. De la gama de métodos de imputacion disponibles en la literatura (véase por ejemplo la
taxonomia propuesta por Little y Rubin, 2002), se eligi6 para este proyecto el modelo de donan-

tes de un solo valor o “Hot Deck”, que consiste en ordenar los datos por institucion, elegir sub-
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grupos de donantes similares (que corresponden con los registros semejantes al que tiene el dato
faltante) y asignar el valor mas parecido entre dichos registros. El registro faltante se toma, por
lo tanto, de los donantes mas parecidos, por lo que no se trata de una media grupal o global,
sino de la asignacion mas “razonable” o semejante al tipo de poblaciéon que se tiene en cada ins-
titucion. Otras formas de imputacion y la manera de justificarlas se tiene en Tristan ez a/. (2008).

LLos modelos de regresion en general y los modelos multinivel en particular se ven afectados
por la escala de las variables, su rango, su origen y su densidad; los modelos pueden carecer de
sentido si la escala de alguna variable es ordinal y, peor aun, si es categorica. El caracter ordinal
de una variable no garantiza que las unidades sean equidistantes, razon por la cual los resultados
del analisis deben revisarse con cuidado.
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.
ANALISIS * AL :bordar las preguntas de investigacion planteadas para

este trabajo se construyeron modelos multinivel donde se hacen intervenir las variables explica-

tivas contenidas en la base de datos. Cada analisis se presenta con una organizacion que permi-

te hacer comparaciones entre ellos, con estos elementos:

a) Caso. Presenta el problema por resolver con relaciéon a la pregunta de investigacion.

b) Modelo. Contiene las ecuaciones del modelo multinivel propuesto con las variables explica-
tivas del caso.

) Resultades. Incluye la tabla de resultados procedente del analisis numérico hecho con el pro-
grama HIM.

d) Interpretacion. Presenta comentarios sobre los resultados obtenidos y algunas consideraciones

que favorecen su interpretacion.

1. Primer modelo predictivo sobre los resultados escolares

I.a) Caso
La primera pregunta de interés —como problema mas inmediato de origen— se refiere a la pre-
dictividad que se puede tener sobre los resultados escolares del primer semestre P_SEM1 o del
primer afio y dos variables explicativas: el promedio de secundaria PROM_SEC y el resultado de
la prueba de seleccion ICNE_L.

La pregunta de investigacion para el primer modelo se expresa de esta forma: ¢Son igual-
mente predictivos PROMSEC e ICNE en el desempefio escolar de los primeros semestres de la

educacion media superior?

1.b) Modelo

Se consideran solamente las dos variables explicativas en el primer nivel (estudiante). Los coe-
ficientes en el segundo nivel no tienen asociada ninguna variable. El modelo reportara los erro-

res aleatorios en los niveles 1 y 2.

Modelo del nivel 1:

P_SEM1 = B0 + B1*(PROM_SEC) + B2*ICNE_1) + R [6]
Modelo del nivel 2:

B0 = GO0 + U0 [6bis]

B1 = G10

B2 = G20
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1.c) Resultados

Tabla 5. Coeficientes, componentes de varianza y ajuste del primer modelo

Confiabilidad del INTRCPT1, BO 0.971

Efecto fijo Coeficiente Error estandar Valort  Aprox. gdl p-valor
INTRCPTT, BO
INTRCPT2, GOO 7.980627 0.142004 56.200 19 0.000
PROM_SEC pend., B1
INTRCPT2, G10 0.657064 0.040289 16.309 1370 0.000
ICNE_T pend., B2
INTRCPT2, G20 0.003706 0.000316 11.733 1370 0.000

Estimacién final de componentes de varianza:

Efecto aleatorio Desviacién esténdar ~ Componente de varianza  gdl chi2 p-valor
INTRCPTT, UO 0.64220 0.41242 19 1206.83047  0.000
Residuo Nivel 1 R 0.70569 0.49800

Deviance = 3036.138182

1.d) Interpretacién

El modelo brinda un ajuste bastante bueno, de acuerdo con la confiabilidad obtenida (0.971),
y puede verse que las dos variables explicativas son significativamente distintas de cero (p-valor
= 0.000). La varianza del residuo aleatorio U0 se corresponde con el 45% de la varianza total.
El valor de desajuste 3036.1 se emplea como referencia para los siguientes modelos.

Con el modelo realizado se puede establecer que las dos variables explicativas son estadisti-
camente predictivas (tpron sec=10.3, tiene 1=11.7) y, fuera de que los coeficientes son muy dife-
rentes, no hay elementos para afirmar que una variable sea notablemente mejor que la otra.

Aqui se puede observar claramente que los valores de los coeficientes estan asociados con la
escala de las calificaciones, por lo que dan la apariencia de intervenir de manera “desproporcio-
nada”. Se tiene, por lo tanto, que el promedio de secundaria interviene con un coeficiente de
0.657 y el Indice Ceneval de 0.0037. Estos valores hacen que el promedio de secundaria parez-
ca notablemente mas importante para predecir el resultado del primer semestre de la educacion
media superior, y de manera simplificada alguien podtia interpretar el resultado en el sentido de
que el Indice Ceneval participa con un coeficiente casi nulo (menos de cuatro milésimas), en
tanto que el promedio de la secundaria interviene 170 veces mas que lo que hace el Indice
Ceneval.

Una interpretacion asf es errénea pues no debe olvidarse que el Indice Ceneval es un valor

que corre de 700 a 1,300 puntos, en tanto que el promedio de secundaria es un valor que fluc-
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tua de cinco a 10 puntos (y mas probablemente de seis a 10 puntos, o inclusive en rangos
menores en algunos sistemas escolares donde s6lo se admite a estudiantes con promedios supe-
riores a 7). Debe ademas tomarse en cuenta que no solamente es el rango de valores, sino tam-
bién su densidad: en teoria, la escala Ceneval cuenta con 600 puntos (sélo enteros) en el rango,
mientras que la escala de promedios de secundaria cuenta con 40 o 50 puntos (asumiendo que
se tiene un entero y un decimal), lo cual produce esa intervencion notablemente desproporcio-
nada entre las dos variables. Este punto asociado con la escala y su densidad sera revisado mas

adelante en esta investigacion.

2. Segundo modelo predictivo en los resultados escolares

2.a) Caso
La primera pregunta de investigacion se puede plantear una vez que se hace una transformacion
de las variables. En este caso se trata de resolver el problema de la escala por medio de una nor-
malizacion o estandarizacion de las variables. Las variables estandarizadas tienen la ventaja de
referirse a una nueva distribucioén que tiene media O y desviacion estandar 1.

La pregunta de investigacion es la misma del modelo previo: :Son igualmente predictivos
PROMSEC e ICNE en el desempeno escolar de los primeros semestres de la educacién media

superior?

2.b) Modelo
Se consideran solamente las dos variables explicativas en el primer nivel (estudiante). Los coe-
ficientes en el segundo nivel no tienen asociada ninguna variable. El modelo reportara los erro-
res aleatorios en los niveles 1 y 2.

El normalizado se hace transformando los valores del promedio de secundaria (ZPROMSEC)
y el Indice Ceneval (ZCNE) para cada estudiante dentro de la institucién a la que pertenece, con

la expresion clasica:

Z=X-M)/S [7]

donde X es el resultado de la persona, M es la media y S la desviacion estandar de las pun-
tuaciones de la poblacién en la institucién de interés. LLa media se ubica en Z=0 y la desviacion
estandar es 1. Los valores extremos se ubican aproximadamente a 3 desviaciones estandar por
arriba y por debajo de la media, haciendo un rango aproximado de 6 desviaciones estandar
entre casos extremos.

La transformacion se realizé directamente en la base de datos, definiendo dos nuevas varia-
bles: ZCNE para el Indice Ceneval y ZPROMSEC para el promedio de secundaria estandarizado.
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Con el normalizado, las escalas de las dos variables explicativas son similares en origen y en

rango, aunque no en densidad, como se discutira mas adelante.

Modelo del nivel 1:
P_SEMI = B0 + BI*(ZCNE) + B2*(ZPROMSEC) + R [8]

Modelo del nivel 2:
B0 = G00 + U0 [8bis]
B1 = G10
B2 = G20

2.c) Resultados

La tabla es muy similar a la anterior, pero hay diferencias en los coeficientes que estan asocia-

dos con la escala de cada variable.

Tabla 6. Coeficientes, componentes de varianza y ajuste del segundo modelo

Confiabilidad del INTRCPT1, BO 0.960

Efecto fijo Coeficiente Error estandar Valort  Aprox. gdl p-valor
INTRCPTT, BO

INTRCPT2, GOO 7.884527 0.121605 64.837 19 0.000
ZCNE pend., B1

INTRCPT2, G10 0.294180 0.026637 11.044 1370 0.000

7PROMSEC pend., B2
INTRCPT2, G20 0.482411 0.033101 14.574 1370 0.000

Estimacién final de componentes de varianza:

Efecto aleatorio Desviacién esténdar ~ Componente de varianza  gdl chi2 p-valor
INTRCPTT, UO 0.54551 0.29758 19 1017.35065  0.000
Residuo Nivel 1R 0.70786 0.50107

Deviance = 3030.336393

2.d) Interpretacién

Puede constatarse que la calidad de la aproximacién dada por el modelo es muy similar al del
anterior, porque el coeficiente de desajuste (Deviance) es 3030.3 y en el anterior era 3036.1. El
cambio notable se tiene en los coeficientes del modelo, ya que una vez normalizadas las varia-
bles, el promedio de secundaria participa con un coeficiente 0.48 y el Indice Ceneval con 0.29;

la proporcién no es tan notable como antes (s6lo 1.65 en lugar de 177 veces que se tenia antes).
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Notese que los coeficientes siguen siendo significativos (esto no cambia con la normaliza-
cion) y que los componentes de varianza si se modifican; ahora la varianza del componente ale-
atorio de segundo nivel U0 representa 37% de la varianza total.

Con el segundo modelo se corrobora que las dos variables explicativas son estadisticamen-
te predictivas (tpron sec=14.5, tiene 1=11.0); puede volverse a afirmar que ambas variables son
igualmente predictivas sin una diferencia notable entre ellas.

Con los valores estandarizados se pueden hacer interpretaciones muy sencillas, por ejemplo
un estudiante que se ubique en la media de calificaciones en secundaria y en el EXANI-I (cuyos
valores estandarizados son: ZPROMSEC=0, ZCNE=0) tendrfa una calificacién esperada de 7.88
en el primer semestre de educaciéon media supetrior.

Todos los cambios deben hacerse referidos a fracciones de desviacion estandar. Un estu-
diante que esté por arriba de la media en una desviacién estindar del Indice Ceneval tendria un
incremento esperado de 0.29 puntos en la calificacion de primer semestre, en tanto que un cam-
bio de una desviacion estandar en el promedio de secundaria influye teéricamente en 0.48 pun-
tos de mejora en el promedio del primer semestre.

Ya se indico previamente que los casos extremos tienen una diferencia aproximada de 6
desviaciones estandar; en este caso, los sujetos con mayor diferencia de puntaje en el Indice
Ceneval tienen una diferencia tedrica en la calificacion del primer semestre de 1.8 puntos (6 x
0.2941=1.765), en tanto que los estudiantes con mayor diferencia de calificaciéon promedio de
secundaria tienen una diferencia esperada de casi 3 puntos (6 x 0.4824 = 2.8944).

Si se combinan los casos extremos, se llega a una diferencia total tedrica de mas de 4.6 pun-
tos (1.765+2.894=4.659), lo que marca la distancia que hay entre un estudiante que tiene el
mayor promedio de secundaria y el mas alto puntaje de Indice Ceneval, respecto del estudian-

te con el peor promedio de secundaria y el mas bajo Indice Ceneval.

3. Tercer modelo predictivo en los resultados escolares

3.a) Caso
El modelo anterior atacé el problema de la escala y en este tercer modelo se va a atender ade-
mas el problema de la densidad. Ya se comenté que el promedio de secundaria debe tener apro-
ximadamente de 40 a 50 puntos cuando mas en el rango de calificaciones, en tanto que el Indi-
ce Ceneval cuenta con 600 puntos. Se tiene la necesidad de cambiar la escala de la variable
normalizada del Indice Ceneval, de manera tal que se pueda reducir su densidad a un valor simi-
lar al del promedio de secundaria.

La pregunta de investigacion es la misma de los modelos anteriores: sSon igualmente predic-
tivos PROMSEC e ICNE en el desempefio escolar de los primeros semestres de la educacion

media superior?
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3.b) Modelo

Se consideran solamente las dos variables explicativas en el primer nivel (estudiante). Al igual
que en los modelos anteriores, los coeficientes en el segundo nivel no tienen asociada ninguna
variable y se reportan los errores aleatorios en los niveles 1y 2. La ecuacion del modelo emplea
la variable de baja densidad 7_2 para el Indice Ceneval.

Para hacer el cambio a la nueva variable se procede cortando los valores decimales y agru-
pandolos para formar aproximadamente 50 intervalos en lugar de 600, con lo cual se tiene una
nueva variable Z_2 que presenta el Indice Ceneval en lo que pueden denominarse “intervalos
discretos” (o Indice Ceneval “discretizado™), o variable de baja densidad. El cambio de variable
a una variable de baja densidad produce un cambio notable en la distribucién de los valores, a
diferencia de lo que se tenfa originalmente con el uso de la estandarizacion. Se hizo el procesa-
miento de los datos y se presenta aqui un ejemplo tomado de los datos de Baja California 1, que
se representan en forma de diagrama de frecuencias acumuladas (puntaje en el eje X y sujetos
en el eje Y) en la figura 4. Se aprecia claramente el cambio debido a la nueva densidad (60 pun-
tos discretos), la cual ahora tiene una distribuciéon muy similar a la que tienen las calificaciones
escolares en la escala de 5 a 10 (tedricamente 40 a 50 puntos discretos, pero se aprecia que solo

se alcanzan a emplear menos de 25 en el promedio de semestre 1).

Figura 4. Ejemplo comparativo de las densidades de las distribuciones de los datos

700 800 Q00 1,000 1,100 1,200 1,300  indice Ceneval
|
C o0 0¥

Baja California |1

-4 -3 2 -1 0 1 2 3 Indice Ceneval
o~ “discretizado”
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Semestre 1
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Modelo del nivel 1:
P_SEM1 = B0 + B1*(ZPROMSEC) + B2*(Z_2) + R [9]

Modelo del nivel 2:
B0 = G00 + U0 [Pbis]
B1 = G10
B2 = G20

3.c) Resultados

La diferencia de resultados entre las tablas 6 y 7 es producto del coeficiente de la variable de
baja densidad Z_2 en lugar de ZCNE.

Tabla 7. Coeficientes, componentes de varianza y ajuste del tercer modelo

Confiabilidad del INTRCPT1, BO 0.960

Efecto fijo Coeficiente Error esténdar Valort  Aprox. gdl p-valor
INTRCPTT, BO

INTRCPT2, GOO 7.884844 0.121647 64.817 19 0.000

ZPROMSEC pend., B1

INTRCPT2, G10 0.482496 0.033173 14.545 1370 0.000
Z_2 pend., B2

INTRCPT2, G20 0.350878 0.031779 11.041 1370 0.000

Estimacién final de componentes de varianza:

Efecto aleatorio Desviacién esténdar ~ Componente de varianza  gdl chi2 p-valor
INTRCPTT, UO 0.54579 0.29789 19 1018.16314  0.000
Residuo Nivel 1 R 0.70788 0.50110

Deviance = 3030.088/34

3.d) Interpretacién

De nuevo se aprecia que la calidad del modelo no se ve alterada con los cambios de variables,
porque se obtiene un coeficiente de desajuste (Deviance) muy similar a los anteriores, de 3030.0.
Asimismo se observa que (como era de esperarse) al no haber un cambio en los datos del prome-
dio se secundaria, su coeficiente es practicamente el mismo del caso anterior (0.482). En cambio,
el coeficiente referido al Indice Ceneval con “intervalos discretos” o de baja densidad se incre-
menta a 0.35, dando una proporcién respecto de la calificacion de secundaria mucho mas com-
parable (1.37 veces). La significancia de los coeficientes y la de los componentes de varianza ya

no se modifican respecto del modelo anterior (tpron sec=14.5, tiene 1=11.0, chi2U0=1018.1).
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La respuesta a la pregunta de investigacién es que ambas variables explicativas son igualmen-
te predictivas. Ademas se cuenta con la recomendacioén importante para futuros estudios de vali-
dez predictiva que consiste en estandarizar las calificaciones y los puntajes Ceneval, haciendo las
transformaciones necesarias para tener una densidad similar entre las variables explicativas.

La interpretacion de los valores estandarizados es sencilla al hacerse comparaciones en fun-
cion de la media en 0 y la desviacion estandar de 1. Por ejemplo, un estudiante que se ubica en
la media de calificaciones en secundatia y en el EXANI-I (cuyos valores estandarizados son:
ZPROMSEC=0, Z_2=0) tiene una calificacion esperada de 7.88 en el primer semestre. A su vez,
un cambio de una desviacién estindar en el valor normalizado del Indice Ceneval (o de la cali-
ficacion de secundaria) produce un cambio de 0.35 unidades (o de 0.48, respectivamente) en la
calificacion del primer semestre de un estudiante. Facilmente se puede obtener la diferencia
entre sujetos extremos de la distribucion, ya que estarfan separados aproximadamente por 6
desviaciones estandar; es decir, la diferencia entre sujetos extremos de acuerdo con el EXANI-I
serfa de 2.1, en tanto que para el promedio de secundaria serfa de 2.88 puntos, dando una dife-
rencia acumulada de casi cinco puntos para los sujetos extremos.

El modelo creado hasta ahora es un plano en el espacio tridimensional y puede representar-
se comodamente sin necesidad de recurrir a las habituales rectas de regresion que sélo se ubi-

can en el plano cartesiano de dos dimensiones.

Figura 5. Plano del tercer modelo multinivel

ZPROMSEC
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La figura 5 muestra el plano del modelo, donde la variable dependiente se ubica en el eje ver-
tical y las dos variables independientes corresponden con los ejes cartesianos en el plano hori-
zontal. El intercepto es la cota donde se cruzan el eje vertical y el plano; las dos rectas de inter-
seccion del modelo con los planos cartesianos verticales del espacio modelado permiten ilustrar
los coeficientes de cada variable independiente.

Los coeficientes de las variables en el modelo son las pendientes de las rectas de interseccion
con los planos verticales; dichas pendientes se indican sobre la misma figura, que se interpre-
tan como el cambio en la variable dependiente debido a un incremento de una unidad en la

variable independiente.’

4. Predictividad de otras variables

4.a) Caso

Una vez que se sabe que los resultados del EXANI-T son predictivos y comparables con los resul-
tados de la secundaria, puede ser util identificar otras variables que pudieran producir una vali-
dez incremental en el resultado del estudiante en el primer semestre de educacion media supe-
rior. En este caso se va a aprovechar la base de datos que contiene las respuestas del
cuestionario de contexto que explora aspectos socioeconémicos de los estudiantes.

La pregunta de investigacion para este caso es: ¢Hay algunas variables socioeconémicas reca-

badas en el cuestionario de contexto que influyen en la predictividad respecto del PSEM1?

4.b) Modelo

El analisis de sensibilidad de las variables es de tipo exploratorio, por tratarse de determinar la

validez incremental de cada una de ellas sobre la variable dependiente. Este estudio se vuelve

complejo porque las combinaciones que pueden tenerse de variables contextuales son muy

variadas. Por ello se opt6 por hacer el analisis siguiendo un procedimiento con dos etapas:

4.b.1) La primera etapa consiste en incluir explicitamente una de las variables, eligiéndose la
variable SEXO, que es dicotémica, asumiendo que hay una asociacién con el resultado
que obtienen en las asignaturas del primer semestre.

4.b.2) LLa segunda etapa consiste en desarrollar un modelo exploratorio para variables de primer
nivel, enriqueciendo el modelo con mas variables independientes explicativas.

4.b.3) La tercera etapa se realiza por medio de un modelo exploratorio para variables de segun-

do nivel con ayuda de herramientas del software HLM.

* Bstas representaciones tridimensionales pueden hacerse en todos los modelos multinivel, pero cuando se tienen
mas de dos variables es necesario hacer “cortes” del hiper-plano en el espacio de n dimensiones, lo cual puede
resultar confuso para el lector, por lo que no se acostumbra hacer este tipo de graficas.
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Primera etapa. Incluyendo variable sexo

Modelo del nivel 1:

P_SEMI = B0 + BI*(SEXO) + B2*(ZPROMSEC) + B3*(Z_2) + R [10]
Modelo del nivel 2:

B0 = G00 + U0 [10bis]

B1 =G10

B2 = G20

B3 = G30

LLa variable SEXO es discreta, con los valores: 1= hombre y 2= mujer. Las variables ZPROM-
SECy Z_2 fueron explicadas en los analisis previos. Este nuevo modelo debe mejorar la predic-

tividad si el sexo funciona como variable explicativa.

4.¢) Resultados

La tabla proporciona los resultados que obtiene el programa para el modelo propuesto.

Tabla 8. Coeficientes, componentes de varianza y ajuste del cuarto modelo

Confiabilidad del INTRCPT1, BO 0.961

Efecto fijo Coeficiente Error esténdar Valort  Aprox. gdl p-valor
INTRCPTT, BO
INTRCPT2, GOO 7.671236 0.130125 58.953 19 0.000
SEXO pend., B1
INTRCPT2, G10 0.140120 0.044832 3.125 1369 0.002
ZPROMSEC pend., B2
INTRCPT2, G20 0.463381 0.034418 13.463 1369 0.000
Z_2 pend., B3
INTRCPT2, G30 0.359043 0.031116 11.539 1369 0.000

Estimacién final de componentes de varianza:

Efecto aleatorio Desviacién esténdar ~ Componente de varianza  gdl chi2 p-valor
INTRCPTT, UO 0.54519 0.29723 19 1024.69022  0.000
Residuo Nivel 1 R 0.70503 0.49707

Deviance = 3020.865686
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4.d) Interpretacién
Ahora se tiene un modelo mejor que los anteriores, con un desajuste (Deviance) de 3020.8.
Varias constataciones se desprenden de estos resultados.

En primer lugar, el coeficiente de la variable SEXO es significativamente diferente de cero,
pero que puede interpretarse como una diferencia pequena entre hombres y mujeres, al tradu-
cirse en 0.14 unidades en la calificacién media para el primer semestre. El valor es positivo, lo
cual indica que las mujeres (SEXO=2) tienden a salir ligeramente mejor que los hombres
(SEXO=1) en la calificacion del primer semestre de la educaciéon media superior. Si se sustitu-
yen los datos de la variable dicotémica, la calificacion promedio base para los hombres es 7.8
(7.67 + 1x 0.14012), en tanto que para las mujeres es 7.95 (7.67 + 2 x 0.14012).

Una vez que se incluye SEXO como variable explicativa se observa que los coeficientes para
las variables ZPROMSEC y Z_2 se modifican respecto del modelo anterior que no inclufa SEXO.
Si se comparan los nuevos valores con los anteriores, se tiene una diferencia relativa de casi 4%

menos en ZPROMSEC al incluir la variable SEXO y un incremento un poco mayor a 2% en Z_2.

Tabla 9. Diferencia de coeficientes al intervenir la variable SExO

Coeficiente del modelo (Error esténdar)

Variable Diferencia relativa (%) t
Sin incluir SEXO Incluyendo SEXO
ZPROMSEC 0.482496 0.463381
(0.033173) (0.034418) -3.96% -0.40
/2 0.350978 0.359043
(0.031779) (0.03111¢) +2.29% +0.18

Aunque los cambios son pequefios (3.96 y 2.29%) y no significativos estadisticamente (valo-
res de t menores a 2), resulta interesante observar que la variable SEXO interviene en direccion

diferente en ambas variables (una aumenta y otra disminuye en su coeficiente).

Segunda etapa exploratoria con variables de primer nivel

Modelo

Se tomé el modelo que incluye SEXO y se agregan otras variables del cuestionario de contexto,
ademas de SEXO. Se incluyeron: Régimen de la escuela de procedencia (REG_PROC=Publica o
privada), el tipo de secundaria (TIPO_SEC=T¢écnica, General, etc.), Ingreso familiar mensual
(INGR_FAM=Menos de 1000, menos de 2000, etc.), Dominio del idioma inglés
(DOM_ING=Nulo, basico, etc.).
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Resultados

Se presentan los resultados con los coeficientes de las variables elegidas.

Tabla 10. Coeficientes del andlisis exploratorio con variables del primer nivel

Confiabilidad del INTRCPT1, BO 0.962

Efecto fijo Coeficiente Error esténdar Valort  Aprox. gdl p-valor
INTRCPTT, BO
INTRCPT2, GOO 1.833200 0.404881 4.528 19 0.000
SEXO pend., B1
INTRCPT2, G10 0.138164 0.039395 3.507 1365 0.001
REG_PROC pend., B2
INTRCPT2, G20 0.170483 0.064478 2.644 1365 0.009
TIPO_SEC pend., B3
INTRCPT2, G30 0.054518 0.092508 0.589 1365 0.555
PROM_SEC pend., B4
INTRCPT2, G40 0.646345 0.041811 15.459 1365 0.000
INGR_FAM pend., B5
INTRCPT2, G50 0.006603 0.004350 1.518 1365 0.129
DOM_ING pend., B6
INTRCPT2, G6O 0.034938 0.016500 2117 1365 0.034
7_2 pend., B
INTRCPT2, G/0 0.342500 0.030526 11.220 1365 0.000

Interpretacién

Se puede notar que algunas de las variables de primer nivel enriquecen el modelo predictivo. En

el modelo propuesto son significativas: SEXO, REG_PROC, PROM_SEC, DOM_ING y Z_2; en cam-

bio no son de interés significativo TIPO_SEC ni INGR_FAM (p=0.555y p=0.129, respectivamente).
Hay una posible veta de exploracién con las variables de primer nivel, lo cual se podra rea-

lizar posteriormente para identificar todo el conjunto de elementos que puedan influir signifi-

cativamente en los resultados del primer semestre en el nivel medio superior.

Tercera etapa exploratoria con variables de segundo nivel

Modelo
Hasta este momento no se han incluido variables de segundo nivel y los modelos s6lo propor-
cionan la varianza en cada nivel, lo cual es una informacion interesante para juzgar la importan-

cia de los anidamientos en la predictividad que se tiene sobre las calificaciones del primer
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semestre, pero no proporciona elementos de referencia sobre otras variables explicativas que se
asocien con el desempefio escolar. Se consideraron como variables independientes: SEXO,
REG_PROC, TIPO_SEC, INGR_FAM, que ya se describieron antes, y también Expectativa de
ingreso a institucion en educacion superior (INST_ING=Normal, técnica, UNAM, IPN, etc.), ocu-
pacion de padre y madre (OCU_PADR y OCU_MADR= Ninguna, hogar, campo, etc.) y si cuenta
con teléfono (SER_TELE=1 si tiene el servicio).

Por lo anterior y con el objeto de identificar el impacto que tienen las variables explicativas
de segundo nivel, se disefié un modelo exploratorio con ayuda del software HLM. En un mode-
lo exploratorio no se tiene que plantear un modelo especifico, sino que se utiliza una herramien-
ta del programa que incluye una a una las variables deseadas y calcula el efecto que produce en
la variable dependiente. Debe tomarse en cuenta que al no contar con un modelo explicito, el
valor obtenido con esta exploraciéon puede diferir del valor real que se tendrfa al disefiar un
modelo explicito para la variable. A pesar de esta limitacion, el esquema exploratorio conduce

de manera rapida y eficiente a buenas aproximaciones de los coeficientes.
Resultados
Para cada variable de segundo nivel se presenta el coeficiente que potencialmente se tendria en

un modelo que la incluya explicitamente, asi como el error estandar y el valor de t.

Tabla 11. Resultados del anélisis exploratorio con variables del segundo nivel

Coeficientes de nivel 1 Predictores potenciales en el nivel 2

SEXO REG PROC  TIPO_SEC INSTING  INGR FAM  OCU_PADR
Coeficiente 0.377 0.093 -0.012 0.067 -0.011 0.011
Error esténdar 0.229 0.250 0.175 0.042 0.025 0.035
t valor 1.646 0.374 -0.069 1.581 -0.439 0.300

OCU_MADR  SER_TELE

Coeficiente -0.019 -0.099
Error estandar 0.029 0.408
t valor -0.659 -0.243

Interpretacién
La interpretacion de los valores del modelo exploratorio es similar a la anteriormente presen-
tada, es decir, para que una variable sea predictora del desempefio escolar en el primer semes-
tre se necesita que su coeficiente sea significativamente diferente de cero, lo cual se puede juz-
gar si t es, en general y para fines practicos, superior a 2.

Resulta interesante observar que ninguna de las variables socioeconémicas en el segundo

nivel tiene influencia significativa en el resultado del estudiante. Queda claro, por las proporcio-

37



CENEVAL

38

nes de los valores de t, que la variable SEXO (1.646) y la vatiable INSTITUCION DE INGRESO
(1.581) son las que tienen una mayor influencia, pero no proporcionan valores estadisticamen-
te significativos.

En conclusion, para responder a la pregunta de investigacion, se puede afirmar que si se
encontraron algunas variables de primer nivel (individual) que presentan una influencia signifi-
cativa en los resultados del primer semestre, en particular SEXO, DOM_ING y REG_PROC. En
cambio, no se encontraron variables de segundo nivel (institucién) con intervencion significati-
va en los resultados del primer semestre.

Dado que se trata de modelos exploratorios, serfa necesaria una busqueda exhaustiva de
variables predictoras y sus combinaciones —lo que rebasa el proposito de este estudio—, pero
puede ser planeado como un trabajo especifico que justifique al cuestionatio de contexto apli-
cado y que ademas conduzca a posibles modificaciones para incluir solamente las variables que

sean predictoras en forma significativa.

5. Modelo exploratorio de validez retrospectiva del promedio de secundaria

5.a) Caso

Asi como interesa la predictividad de la prueba objetiva que produce el Ceneval, en algunos
casos se ha visto que las instituciones utilizan la prueba para corroborar el nivel de desempefio
que tienen los alumnos al egreso de la secundaria. Esto obliga a pensar en un estudio de vali-
dez del EXANI-I con un resultado obtenido previamente, lo cual se interpreta como estudio de
validez retrospectiva o de validez concurrente, teniendo como variable criterio el promedio de
secundaria.

Junto con el resultado del EXANI-I se tiene el interés de identificar variables socioeconémi-
cas que pueden intervenir en el promedio de secundaria.

La pregunta de investigacion es: ¢Existe una relacion concurrente o retrospectiva entre el
promedio de secundaria y el puntaje Ceneval, y otras variables socioeconémicas, que explique

su intervencion como variables predictivas del PSEM1?

5.b) Modelo

Para este analisis se procedi6 con dos etapas:

5.b.1) En primer lugar se hizo un analisis exploratorio con el promedio de secundaria como
variable dependiente y varias variables socioecondémicas como explicativas.

5.b.2) El modelo formalmente se construy6 con las variables exploradas y el puntaje Ceneval
Z_2.
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Primera etapa exploratoria con variables de primer nivel

Resultados

Interesa identificar variables socioeconémicas explicativas para el promedio de la secundaria
(PROM_SEC), por lo que se incluyeron SEXO, REG_PROC, TIPO_SEC, INGR_FAM, OCU_PADR y
OCU_MADR y DOM_ING, ya descritas antes.

Tabla 12. Resultados de primer andlisis exploratorio de variables de primer nivel

Efecto fijo Coeficiente Error esténdar Valor t p-valor
INTRCPTT, BO
INTRCPT2, GOO 7.955678 0.205602 38.694 0.000
SEXO pend., B1
INTRCPT2, G10 0.353618 0.050209 7.043 0.000
REG_PROC pend., B2
INTRCPT2, G20 -0.271847 0.073106 -3.719 0.000
TIPO_SEC pend., B3
INTRCPT2, G30 0.118437 0.050086 2.365 0.018
INGR_FAM pend., B4
INTRCPT2, G40 0.007106 0.007399 0.960 0.337
OCU_PADR pend., B5
INTRCPT2, G50 -0.005463 0.008436 -0.648 0.517
OCU_MADR pend., B6
INTRCPT2, G6O -0.005068 0.004424 -1.146 0.253
DOM_ING pend., B/
INTRCPT2, G/0 0.084089 0.021363 3.936 0.000

Interpretacion
En este caso el ingreso familiar y las ocupaciones de los padres parecen no tener una participa-
cion en el resultado que obtienen los estudiantes en el ciclo previo (t=0.337, 0.517 y 0.253),
pero en cambio el sexo, el régimen de la escuela y el dominio del inglés si se asocian de mane-
ra significativa.

En particular, el régimen de la escuela de procedencia (REG_PROC) es una variable dic6to-
ma (1 = Publica, 2 = Privada) que esta interviniendo con signo negativo, esto indica que las
escuelas privadas tienen una media inferior en 0.27 unidades (en la escala 0-10) en el promedio
de secundaria. El resultado es inesperado por otros analisis que se han realizado en México en
los que las escuelas privadas obtienen valores mas altos que los de las escuelas publicas. Esto

es motivo de investigacion ulterior para corroborar o refutar el hallazgo.
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Este modelo exploratorio se traté de enriquecer al incluir el ingreso familiar como explica-
tivo del promedio de secundaria, pero result6 ser una variable no significativa (p=0.569) y hace

que el tipo de secundaria se ubique en una condicion limite (p=0.05):

Tabla 13. Resultados de segundo andlisis exploratorio de variables de primer nivel

Efecto fijo Coeficiente Error esténdar Valort  Aprox. gdl p-valor
INTRCPTT, BO
INTRCPT2, GOO 8.137729 0.194410 41.859 19 0.000
SEXO pend., B1
INTRCPT2, G10 0.348633 0.050420 6.915 1366 0.000
REG_PROC pend., B2
INTRCPT2, G20 -0.331233 0.064164 -5.162 1366 0.000
TIPO_SEC pend., B3
INTRCPT2, G30 0.108381 0.055391 1.957 1366 0.050
INGR_FAM pend., B4
INTRCPT2, G40 0.003636 0.006389 0.569 1366 0.569
DOM_ING pend., B5
INTRCPT2, G50 0.042204 0.016295 2.590 1366 0.010
Z_2 pend., B6
INTRCPT2, G60O 0.328268 0.030454 10.779 1366 0.000

Segunda etapa, modelo con variables de primer nivel

Modelo
Aprovechando la identificacion de variables explicativas procedentes del analisis exploratorio, se
construy6 un modelo explicativo para el promedio de secundaria, incluyendo las variables iden-

tificadas como significativas y se agregd la puntuacién “discretizada” del Indice Ceneval (Z_2).

Modelo del nivel 1:
PROM_SEC = BO + BI*(SEXO) + B2*REG_PROC)

+ B3*(TIPO_SEC) + B4*(DOM_ING) + B5(Z_2) + R [11]
Modelo del nivel 2:
BO = GO0 + U0 [11bis]
B1 =G10
B2 = G20
B3 = G30
B4 = G40
B5 = G50
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Resultados

En la tabla de resultados del modelo se incluyen los coeficientes y los componentes de varianza.

Tabla 14. Coeficientes, componentes de varianza y ajuste del quinto modelo

Confiabilidad del INTRCPT1, B0 0.917

Efecto fijo Coeficiente Error esténdar Valort  Aprox. gdl p-valor
INTRCPTT, BO
INTRCPT2, GOO 8.158741 0.193338 42.199 19 0.000
SEXO pend., B1
INTRCPT2, G10 0.346595 0.050521 6.860 1367 0.000
REG_PROC pend., B2
INTRCPT2, G20 -0.326449 0.064320 -5.075 1367 0.000
TIPO_SEC pend., B3
INTRCPT2, G30 0.108061 0.055556 1.945 1367 0.052
DOM_ING pend., B4
INTRCPT2, G40 0.044958 0.017081 2.632 1367 0.009
7_2 pend., B5
INTRCPT2, G50 0.328691 0.030327 10.838 1367 0.000

Estimacién final de componentes de varianza:

Efecto aleatorio Desviacién esténdar ~ Componente de varianza  gdl chi2 p-valor
INTRCPTT, UO 0.31882 0.10164 19 364.40442 0.000
Residuo Nivel 1 R 0.63688 0.40562

Deviance = 2/33.547459

Interpretacion
Es notable la participacion significativa de todas las variables y, junto con ello, que el Indice
Ceneval esté asociado significativamente con el promedio de secundaria, en este caso se toma
como variable explicativa pero de tipo “retrospectiva”, al intervenir en la relacion de una varia-
ble ocurrida previamente en el tiempo. Con esto se responde a la pregunta de investigacion en
el sentido de que si puede considerarse como relacionadas ambas calificaciones.

También se confirma la participacion negativa del régimen de la escuela de procedencia, que
redimensiona el intercepto o valor esperado de PROMSEC, con un coeficiente muy comparable
al de SEXO y a Z_2, que es el valor del Indice Ceneval “discretizado”.

41



CENEVAL

42

6. Modelo predictivo de las secciones del EXANI-|

6.a) Caso

En los modelos abordados se analizo6 la predictividad del EXANI-I para compararla contra el
promedio de secundaria. Debe anotarse que ni el puntaje Ceneval de toda la prueba ni el pro-
medio de secundaria son variables unidimensionales, porque engloban varias areas del conoci-
miento, habilidades y ciertas cualidades académicas y actitudinales ante los diversos estimulos o
situaciones en las cuales se evalta al estudiante. De hecho, el promedio de secundaria involucra
muchas mas dimensiones que la prueba objetiva, ya que es el producto de las acciones académi-
cas que realiza el estudiante a lo largo del tiempo, interactuando con los docentes y con otros
compafieros, a lo cual se agregan componentes de tipo subjetivo muy dificiles de controlar o de
comparar entre instituciones e, inclusive, entre docentes de una misma institucion.

Para revisar el efecto de las dimensiones del EXANI-I en el promedio del primer semestre,
se plantea la pregunta de investigacion: ;Qué tan predictivas son las secciones del EXANI-I
(habilidades y conocimientos)?

6.b) Modelo

Se disefi6 un modelo exploratorio con los resultados de las areas o disciplinas reportadas con el
EXANI, en lugar de trabajar con el Indice Ceneval que es un valor global.

Como ya se probo previamente, las variables pueden reportar influencia significativa en la
ecuacion multinivel, independientemente de que estén normalizadas o no, por ello se decidi6
hacer el analisis exploratorio con los datos de origen. El analisis se hizo con el promedio del pri-

mer semestre y se extendié hasta los del primer afio.

6.c) Resultados

Los resultados obtenidos se presentan en las siguientes tablas (los casos significativos estan
sombreados). Los resultados del primer modelo se realizaron con el promedio de calificaciones
del primer semestre, en tanto que para el segundo modelo se hicieron los mismos calculos pero

tomando el promedio de calificaciones del primer afio (P_ANO1).

Interpretacién

Ademas del sexo del estudiante (que interviene mas favorablemente en las mujeres que en los
hombres), sélo las dos habilidades (“Verbal” y “Matematica”), junto con “Formacion civica y
ética” son predictivas hasta el primer afio; ademas, el resultado de “Matematicas” es predictivo
hasta el primer semestre, aunque esta muy cerca del intervalo de aceptacion en el primer afio
(p=0.057). Igualmente, con un criterio un poco mas relajado se podria pensar que la variable

“Espafiol” proporciona un resultado predictivo en el primer semestre.
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Coeficiente

Errorestandar

Valor t

Efecto fijo p-valor
INTRCPTT, BO
INTRCPT2, GOO 3.733334 0.404019 9.240 0.000
SEXO pend., B1
INTRCPT2, G10 0.132684 0.046494 2.854 0.005
IHV_1 pend., B2
INTRCPT2, G20 0.000485 0.000198 2.444 0.015
IESP_1 pend., B3
INTRCPT2, G30 0.000488 0.000283 1.725 0.084
IHIS_1 pend., B4
INTRCPT2, G40 0.000119 0.000257 0.463 0.643
IGEO_1 pend., B5
INTRCPT2, G50 0.000243 0.000225 1.080 0.281
IFCE_1 pend., B6
INTRCPT2, G60 0.000572 0.000251 2.277 0.023
IHM_1 pend., B7
INTRCPT2, G770 0.000584 0.000153 3.820 0.000
IMAT_1 pend., B8
INTRCPT2, G80 0.000471 0.000213 2.205 0.028
IFIS_1 pend., B9
INTRCPT2, GQO 0.000239 0.000224 1.065 0.288
IQUI_1 pend., B10
INTRCPT2, G100 0.000450 0.000211 2.130 0.033
IBIO_1 pend., B11
INTRCPT2, G110 0.000114 0.000151 0.756 0.450
ZPROMSEC pend., B12
INTRCPT2, G120 0.455047 0.033279 13.674 0.000
Tabla 16. Resultados de segundo modelo exploratorio de las secciones del EXANI-I
Efecto fijo Coeficiente Errorestandar Valor t p-valor
INTRCPTT, BO
INTRCPT2, GOO 3.430962 0.406073 8.449 0.000
SEXO pend., B1
INTRCPT2, G10 0.161021 0.047577 3.384 0.001
IHV_1 pend., B2
INTRCPT2, G20 0.000476 0.000217 2.198 0.028
IESP_1 pend., B3
INTRCPT2, G30 0.000383 0.000252 1.517 0.129
IHIS_1 pend., B4
INTRCPT2, G40 0.000156 0.000252 0.620 0.535
IGEO_1 pend., B5
INTRCPT2, G50 0.000277 0.000194 1.423 0.155
IFCE_1 pend., B6
INTRCPT2, G60 0.000628 0.000262 2.398 0.017
IHM_1 pend., B7
INTRCPT2, G770 0.000807 0.000199 4.052 0.000
IMAT_1 pend., B8
INTRCPT2, G80 0.000430 0.000226 1.904 0.057
IFIS_1 pend., B9
INTRCPT2, GQO 0.000241 0.000216 1.116 0.265
IQUI_1 pend., B10
INTRCPT2, G100 0.000465 0.000215 2.162 0.031
IBIO_1 pend., B11
INTRCPT2, G110 0.000126 0.000135 0.934 0.351
ZPROMSEC pend., B12
INTRCPT2, G120 0.464889 0.034415 13.508 0.000
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Andlisis complementario

Para decidir qué tan asociado esta el resultado general del EXANI con las variables medidas, se

construyé un modelo exploratorio complementario para el Indice Ceneval como variable

dependiente y las diferentes secciones del EXANI-I como variables explicativas independientes.
Con este modelo se obtienen estos resultados que (como era de esperarse) indican participa-

ciones estadisticamente significativas:

Tabla 17. Coeficientes, componentes de varianza y ajuste del sexto modelo multinivel

Efecto fijo Coeficiente Error estandar Valort  Aprox. gdl p-valor
INTRCPTT, BO
INTRCPT2, GOO 0.145178 0.087525 1.659 19 0.113
IHV_1 pend., B1
INTRCPT2, G10 0.125061 0.000078 1602.452 1362 0.000
IESP_1 pend., B2
INTRCPT2, G20 0.093560 0.000092 1011.969 1362 0.000
IHIS_1 pend., B3
INTRCPT2, G30 0.093853 0.000090 1041.477 1362 0.000
IGEO_1 pend., B4
INTRCPT2, G40 0.093621 0.000102 Q19.157 1362 0.000
IFCE_1 pend., B5
INTRCPT2, G50 0.093695 0.000101 923.726 1362 0.000
IHM_1 pend., B6
INTRCPT2, G60 0.125285 0.000060 2081.686 1362 0.000
IMAT_1 pend., B
INTRCPT2, G0 0.093616 0.000096 Q74217 1362 0.000
IFIS_1 pend., B8
INTRCPT2, G80 0.093751 0.000122 765.861 1362 0.000
IQUI_T pend., BO
INTRCPT2, GRO 0.093622 0.000068 1370.866 1362 0.000
IBIO_1 pend., B10
INTRCPT2, G100 0.093791 0.000069 1363.747 1362 0.000

Puede verse que el anico valor no significativo es el intercepto BO, con un valor p=0.113, lo
cual corrobora que la media de puntajes Ceneval estandarizados se ubica en el valor central 0.

En cambio, algo interesante es que se pueden distinguir dos grupos de variables por el peso
que tienen los coeficientes en el modelo. Por un lado se tienen dos variables que intervienen con
coeficientes del orden de 0.125 y que son las dos “habilidades” (IHV=0.1250, IHM=0.1252, que apa-
recen sombreadas en la tabla). Por otro lado se tiene el grupo de variables que intervienen con coe-
ficientes del orden de 0.09, todas corresponden con ““variables disciplinares™. La presencia de estos

dos grupos resulta interesante como una veta de analisis de la dimensionalidad de la prueba.
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En conclusion se puede afirmar que, como era esperado por el disefio, las secciones del
EXANI-I son predictivas del resultado global de la prueba.

De cualquier modo, el hecho de que todas las variables participen de manera significativa en
el Indice Ceneval tiene implicaciones interesantes para estudiar la dimensionalidad del EXANI-LI.
Ademas, debe anotarse que la presencia combinada de variables explicativas altamente corre-
lacionadas es inconveniente en los modelos multinivel, pudiendo indicar variables de un mismo
componente factotial* (véase Tristan ez al, 2008, p. 56 y ss.). Es motivo de intetés realizar pos-
teriormente los analisis factoriales de los EXANI, no solamente para confirmar la dimensionali-

dad de las pruebas, sino para verificar la calidad de las agrupaciones.

7. Relacién funcional entre variables socioeconémicas

7.a) Caso
Un analisis de interés para este estudio -y para otros que pudieran plantearse en el futuro con
los datos de la base del “Proyecto 12x2”- se enfoca en la asociacion que tienen los datos socio-
economicos entre si. Estas variables estan referidas a los datos de contexto y resulta atractivo
compararlas contra los indicadores socioeconémicos desarrollados en otros proyectos, como
los de la OCDE para el proyecto PISA (véase OCDE, 2003-2005) o los disefiados por el INEE
(véase Robles y Martinez, 2006); pero esto queda fuera del propésito del presente estudio y
puede dar lugar a un desarrollo posterior.

La pregunta de investigacion es: ¢Existen posibles relaciones funcionales entre las variables

socioeconomicas procedentes del cuestionario de contexto?

7.b) Modelo

En este caso se desarrollé solamente un modelo para reportar el INGRESO FAMILIAR como

variable dependiente en funcién de estas variables:

ESCO_PAD= escolaridad del padre SER_TELE=servicio de teléfono en casa
ESCO_MAD= escolaridad de la madre SER_PC=dispone de computadora personal en casa
OCU_PADR= ocupacion del padre SER_INTE= servicio de internet en casa

OCU_MADR= ocupacion de la madre DOM_ING=dominio del inglés

* Vale la pena comentar que en la base de datos del “Proyecto 12x2” se incluyen variables que engloban las habi-
lidades y los conocimiento (IHIB, ICL, etc.). Con esta base se disefié un modelo con la siguiente expresion:
Y = B0 + BI*(IHV_1) + B2*(IESP_1) + B3*(IHIS_1) + B4*(IGEO_1) + B5*(IFCE_1) + B6*(IHM_1) + B7*(IMAT_1)
+ BS*(IFIS_1) + BO*(IQUI_1) + B10*(IBIO_1) + BIT*(IHIB_1) + BI2+(ICL_1) + BI3*(ILM_1) + R

Este modelo pierde la convergencia, debido a la presencia de variables colineales (por ejemplo habilidad verbal
y matematica y la variable global THIB)

45



D CENEVAL

46

Modelo del nivel 1:

INGR_FAM = B0 + BI*[ESCO_PAD) + B2*[ESCO_MAD)
+ B3*(OCU_PADR) + B4(OCU_MADR) + B5*(SER_TELE)
+ B6*(SER_PC) + B7(SER_INTE) + B8*(DOM_ING) + R

Modelo del nivel 2:
B0 = G00 + U0
B1 = G10
B2 = G20
B3 = G30
B4 = G40
B5 = G50
B6 = G60
B7 = G70
B8 = G80

7.c) Resultados

Tabla 18. Coeficientes, componentes de varianza y ajuste del séptimo modelo multinivel

Confiabilidad del INTRCPT1, BO 0.961

[12]

[12bis]

Coeficiente

Error estandar

Valor t

Efecto fijo Aprox. gdl p-valor
INTRCPTT, BO
INTRCPT2, GOO 2.800558 0.802247 3.491 19 0.003
ESCO_PAD pend., B1
INTRCPT2, G10 0.249474 0.042953 5.808 1364 0.000
ESCO_MAD pend., B2
INTRCPT2, G20 0.126146 0.047306 2.667 1364 0.008
OCU_PADR pend., B3
INTRCPT2, G30 0.015685 0.028655 0.547 1364 0.584
OCU_MADR pend., B4
INTRCPT2, G40 -0.006019 0.028841 0.209 1364 0.835
SER_TELE pend., BS
INTRCPT2, G50 0.446028 0.419054 1.064 1364 0.288
SER_PC pend., B6
INTRCPT2, G60 0.992028 0.218756 4.535 1364 0.000
SER_INTE pend., B
INTRCPT2, G/0 1.152593 0.250852 4.595 1364 0.000
DOM_ING pend., B8
INTRCPT2, G80 0.421473 0.088200 4.779 1364 0.000
Estimacién final de componentes de varianza:
Efecto aleatorio Desviacién esténdar  Componente de varianza  gdl chi2 p-valor
INTRCPTT, UO 2.33947 547313 19 757.38619 0.000
Residuo Nivel 1R 3.01405 9.08451

Deviance = /014.214655



ANALISIS MULTINIVEL DE PREDICTIVIDAD DEL EXANI-I INVESTIGACIONES

7.d) Interpretacién
El modelo planteado permite afirmar que el INGRESO FAMILIAR esta asociado con las variables
explicativas propuestas, excepto las OCUPACIONES DE LOS PADRES (p=0.584 y p=0.835) y el
SERVICIO DE TELEFONO EN CASA (p=0.288); estas variables pueden eliminarse del modelo y
deberan trabajarse independientemente para otros fines dentro del estudio.

¢Qué utilidad puede tener esta relaciéon? Una de sus aplicaciones es que puede conducir a
modelos mas parsimoniosos, en lugar de emplear la escolaridad del padre o de la madre como
explicativa del resultado del estudiante, el modelo indica que es preferible emplear el INGRESO
FAMILIAR, que proporciona un valor que engloba a las otras variables de tipo socioeconémico.

La relacién propuesta por este modelo es muy util porque permite afirmar que basta con
incluir el ingreso familiar en un modelo para reportar la intervencién del conjunto de variables
explicativas que fueron significativas en este modelo. Adicionalmente, el modelo indica que
serfa erroneo incluir el ingreso familiar y la escolaridad del padre como variables explicativas en
forma simultanea, ya que una “engloba” a la otra, lo cual influirfa en asociaciones ficticias, even-
tualmente sobredimensionadas y pueden hacer que el modelo no sea convergente o lo haga de
manera deficiente.

En conclusién, puede responderse a la pregunta de investigacion afirmando que se tienen
relaciones funcionales entre las variables y esto da lugar a una posible linea de trabajo para

mejorar y depurar el cuestionario de contexto.
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CONCLUSIONES -

1. Conclusiones sobre los datos utilizados

Con la ayuda de los modelos multinivel desarrollados para este estudio, a pattir de los datos dis-
ponibles del “Proyecto 12x2”, se obtiene un resultado de gran importancia en relacién con la
predictividad, ya que intervienen de manera muy similar en el promedio del primer semestre de
educacion media superior (PSEM1), tanto el promedio de secundaria (PROMSEC) como el pun-
taje en la prueba objetiva del Ceneval (ICNE).

No se trata de desmentir que las calificaciones del nivel de secundaria son mas predictivas
que los puntajes de la prueba objetiva, sino de dimensionar el concepto de ser “mas predicti-
vas”. Ya se mostré que —de acuerdo con los modelos multinivel—- tanto PROMSEC como ICNE
son significativamente “no nulas” y, en consecuencia, son igualmente explicativas desde el
punto de vista estadistico.

Los coeficientes de ambas variables, para los datos disponibles, difieren tan sélo en 37%
(1.37=0.4824/0.3508), lo cual implica que la calificacion de una prueba objetiva no representa
valores despreciables para predecir el resultado en el primer semestre. La nube de dispersion se
puede comparar claramente entre los valores observados, pues son muy similares al ojo del
observador y comparables de manera objetiva con el coeficiente de determinacion (R2=0.26 y
0.19, respectivamente).

La correlacion debe ser mejor entre calificaciones de procesos comparables, es decir: deben
tenerse mayores correlaciones entre las calificaciones de secundaria y las calificaciones de bachille-
rato que entre los puntajes de una prueba objetiva y calificaciones de bachillerato. Esta diferencia
de correlaciones no es una razoén para desechar las pruebas objetivas; por lo contrario, se deben
reconocer las multiples ventajas de tener una correlacion comparable a partir de un solo evento de
evaluacion, cuya duracion y condiciones de aplicacion son muy restringidas por cuestiones de logfs-
tica, precio, facilidades de administracion, tiempo de calificacion, entre otros multiples aspectos.

Una variable de interés en la predictividad es el sexo del estudiante, por lo menos con un
coeficiente de 0.14 puntos a favor de las mujeres.

También se obtuvo un resultado importante en relacion con la validez retrospectiva del pun-
taje obtenido con el EXANI-1y el promedio de secundaria. El modelo incluye, ademas del sexo,
el régimen de la escuela de procedencia y el dominio del idioma inglés. Al hacer este analisis los
valores p de los coeficientes de las variables “ocupacion de los padres” e “ingreso familiar” indi-
can que no influyen en un cambio significativo en las calificaciones del estudiante.

Otra agrupacion que mostré una relacién muy interesante es el Indice Ceneval con las varia-
bles que se miden en la prueba (habilidades y disciplinas o asignaturas), las cuales pueden ser
consideradas como sub-escalas (Darakjian e a/., 1984). Resulta muy atractivo observar que los

coeficientes de las habilidades son similares entre si (0.125) y, por otro lado, las variables asocia-
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das con contenidos obtienen coeficientes similares entre si (del orden de 0.09). Esto indica una
posible linea de investigacion en el futuro, verificando la dimensionalidad de la prueba por
métodos factoriales exploratorios o por lo menos confirmatorios. La significancia de las varia-
bles es un indicio, asi sea en primera instancia, para considerar que se trata de variables no
correlacionadas entre s, pero que pueden definir dimensiones para integrar, en su conjunto, la
variable global denominada Indice Ceneval.

Una relaciéon no menos interesante es la de las variables socioeconémicas de la base de
datos. Sin ser definitivo, porque solamente se dispone de los datos de la base del “Proyecto
12x2”, se pudo construir un modelo de ingreso familiar, que depende de algunas variables expli-
cativas (escolaridad de los padres, el servicio de Internet y, notablemente, el conocimiento del

idioma inglés). Este modelo debe ser corroborado en el futuro al disponerse de otros datos.

2. Conclusiones generales sobre el uso de modelos de predictividad

Generalmente se reportan los analisis de predictividad con base en correlaciones; en particular
se reportan los valores de r de Pearson, que permiten comparar lo que Willms (2006) denomi-
na “fuerza” de la asociatividad entre variables.

Una vez que se tienen las correlaciones, se acostumbra hacer comparaciones entre los valo-
res de r de diferentes variables, de tal modo que —para los resultados obtenidos en este estudio—
normalmente se concluirfa que la correlacién entre PROMSEC y PSEM1 es mejor que la correla-
cion entre ICNE y PSEM1 (0.51 y 0.44, respectivamente). Esta conclusion serfa muy limitada, ya
que si “ambas son estadisticamente significativas”, carece de sentido interpretar a una como
“mas significativa” que la otra. Resulta mas apropiado y util establecer la relacion de asociativi-
dad a partir de los coeficientes de la variable en el modelo multinivel, una vez garantizada su sig-
nificancia. Por consecuencia, es preferible juzgar la predictividad de las variables por la combi-
nacion de los coeficientes en el modelo multinivel y la significancia estadistica proporcionada
por el mismo modelo.

La conveniencia de utilizar modelos multinivel en estudios de predictividad esta seguramen-
te en desarrollo, porque no han sido explotados mas que en muy pocos estudios. Para conjun-
tos de datos anidados, como ocurre en el presente trabajo, el uso de modelos multinivel es el
mas apropiado.

Los modelos multinivel proporcionan los coeficientes de las variables explicativas, asi como
su significancia en relacién con la variable dependiente. Se trata de un calculo que toma en
cuenta los anidamientos y reporta las varianza intra-grupos e inter-grupos, favoreciendo la inter-
pretacion de diversos comportamientos de las variables latentes.

El uso de los modelos multinivel, ademas de sus ventajas inherentes, favorecio la identifica-

cion de algunos detalles finos, que hay que considerar en estudios ulteriores. Se trata de aspec-
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tos implicitos en la metodologfa, similares a otros que se encuentran en los analisis de regresion,
pero que no se toman en cuenta en muchas ocasiones. En particular, debe atenderse la necesi-
dad de realizar cambios de variable para hacer comparables los coeficientes del modelo multi-
nivel. Se mostré que las transformaciones de variable no perjudican la calidad del modelo (no
se alteran los coeficientes de desajuste o “Deviance”) ni la significancia estadistica del coeficien-
te, pero si su valor absoluto por estar ubicada en la escala de la propia variable.

Se pudo observar que hay un mejor comportamiento en la convergencia y ajuste de los
modelos multinivel cuando todas las variables explicativas tienen escalas similares en tres cua-
lidades: origen, rango y densidad. En particular pudo apreciarse que la similitud de densidad de
las variables mejora la predictividad que se reporta con el coeficiente del modelo multinivel.

En especial, el uso de variables normalizadas o estandarizadas (media 0 y desviacién estan-

dar 1), facilita mucho la comparacion entre variables.

3. Extensiones del estudio

Sobre la base de las conclusiones ya presentadas, se pueden sugerir algunas extensiones del pre-

sente trabajo.

a) Revisar la dimensionalidad de las variables contenidas en el EXANI-I, por modelos factoriales.
Este tema, ya estudiado por diversos investigadores, es un imperativo de la validez inherente de
la prueba. La determinacion factorial o su revision por modelos confirmatorios permitira que
los usuarios definan las mejores combinaciones de variables para sus propositos de admision.

b) Completar las muestras y asi corroborar los aspectos descubiertos hasta este momento. Se
sabe que la recopilacion de las muestras es un trabajo muy complejo y largo, pero conviene al
Ceneval entablar este tipo de proyectos para garantizar a los usuatios la calidad de sus pruebas.

¢) Continuar el analisis longitudinal de predictividad del EXANI-I conforme avanzan los estu-
diantes por la educacion media superior. Este estudio se debe complementar con la revision
de las posibles practicas de aprendizaje para la prueba y el entrenamiento que los estudian-
tes van recibiendo con las aplicaciones sistematicas afio con afio. En la bibliografia se
encuentran referencias de estudios en este sentido, porque es un motivo de preocupacion
que la validez no se vea afectada por un sobre-entrenamiento hacia la prueba.

d) Realizar los analisis de ganancia o de valor agregado, que es un concepto diferente al del
entrenamiento para la prueba. Es importante identificar que la escuela aporta una prepara-
cion en términos de competencia, para lo cual se deben desarrollar modelos que distingan
este tipo de rasgo. Este aspecto es un topico de mucho interés para un estudio con los datos
de la base, pero también representa un area de exploracién o un tema de tesis futura.

e) Comparar los resultados de EXANI-I y EXANI-II para establecer un analisis diferencial entre

ambas pruebas, recopilando los modelos que se puedan desarrollar en los puntos anteriores.
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ANEXOS -

Al. Resumen estadistico de las variables del “Proyecto 12x2”

a) Estadisticas descriptivas del nivel 1

Nomb e Descripcion N Media DeS\{locu')n Minimo Méximo
de variable estandar
SEXO Sexo 1373 1.55 0.50 1.00 2.00
REG_PROC Régimen de la escuela 1373 1.36 0.48 1.00 2.00
de procedencia
TIPO_SEC Tipo de secundaria 1373 1.89 0.45 1.00 5.00
PROM_SEC 5Qué promedio tienes 1373 8.65 0.80 6.00 10.00
actualmente en secundaria?®
INST_ING 3A qué institucion de educacion 1373 5.23 2.85 1.00 11.00
superior te gustaria ingresar
al terminar fus estudios de
educacién media superior?
INGR_FAM »Cudl es el ingreso 1373 8.21 4.78 1.00 15.00
amiliar mensual@
ESCO_PAD Escolaridad del padre 1373 774 2.68 1.00 11.00
ESCO_MAD | Escolaridad de la madre 1373 717 2.68 1.00 11.00
OCU_PADR Ocupacién del padre 1373 9.32 3.22 1.00 14.00
OCU_MADR | Ocupacién de la madre 1373 6.29 4.18 1.00 14.00
SER_TELE sCuentas en tu casa con teléfono? 1373 0.90 0.30 0.00 1.00
SER_PC 3Cuentas en tu casa
con computadora? 1373 0.80 0.40 0.00 1.00
SER_INTE 3Cuentas en tu casa
con conexion a internete 1373 0.55 0.50 0.00 1.00
DOM_ING Dominio del Inglés 1373 3.00 1.23 1.00 5.00
ICNE_T indice Ceneval global 1373 1053.96 Q7.57 7/80.00 1258.00
PERCEN_1 Percentil 1373 52.43 28.55 0.81 100.00
NCNE_1 Nomero de acierfos global 1373 75.52 20.82 17.00 119.00
PCNE_I Porcentaje de aciertos global 1373 58.99 16.27 13.28 92.96
IHV_1 Habilidad verbal (indice) 1373 1099.87 121.61 700.00 1300.00
IESP_1 Espariol (indice) 1373 1025.78 123.84 700.00 1300.00
IHIS_T Historia (indice) 1373 1038.49 116.16 700.00 1300.00
IGEO_1 Geografia (indice) 1373 1033.61 109.30 700.00 1300.00
IFCE_1 Formacion civica y éfica (indice) 1373 1089.44 127.48 700.00 1300.00
IHM_1 Habilidad matemdtica (indice) 1373 1069.06 140.45 738.00 1300.00
IMAT_1 Matemdticas (indice) 1373 1075.38 143.45 700.00 1300.00
IFIS_1 Fisica [indice) 1373 1018.14 133.82 700.00 1300.00
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a) Estadisticas descriptivas del nivel 1

yNombre Descripcion N Media | Deiacon | pinimg | Méximo
IQUI_1 Quimica [indicel} 1373 1020.79 134.44 700.00 1300.00
BIO_1 Biologia (indice) 1373 1048.62 142.58 700.00 1300.00
[HIB_1 Habilidades intelectuales 1373 1084.52 114.96 719.00 1300.00
basicas (indice)
ICLL1 Comunicacion y lenguaie (indice) 1373 1068.11 108.40 743.00 1300.00
IIM_1 lenguaje matemdtico (indice) 1373 1071.75 130.49 721.00 1300.00
ICD_1 Conocimientos disciplinarios 1373 1043.69 Q713 769.00 1256.00
(indice)
PHV_1 Habilidad verbal (% aciertos) 1373 66.67 20.30 0.00 100.00
PESP_1 Espaiol (% aciertos) 1373 54.29 20.64 0.00 100.00
PHIS_1 Historia (% aciertos) 1373 56.41 19.36 0.00 100.00
PGEO_1 Geografia (% aciertos) 1373 55.60 18.22 0.00 100.00
PFCE_1 Formacion civica y ética 1373 64.90 21.25 0.00 100.00
(% aciertos)
PHM_1 Habilidad matematica (% aciertos) 1373 61.53 23.44 6.25 100.00
PMAT_1 Matematicas (% aciertos) 1373 62.56 23.91 0.00 100.00
PFIS_1 Fisica (% aciertos) 1373 53.02 22.30 0.00 100.00
PQUI_T Quimica (% aciertos) 1373 53.46 22.41 0.00 100.00
PBIO_1 Biologia (% aciertos) 1373 58.10 23.76 0.00 100.00
PHIB_1 Habilidades intelectuales 1373 64.10 19.18 3.12 100.00
basicas (% aciertos)
PCL_1 Comunicacién y lenguaje 1373 61.36 18.08 /.14 100.00
(% aciertos)
PIM_T lenguaje matemdtico (% aciertos) 1373 61.97 21.76 3.57 100.00
PCD_]1 Conocimientos disciplinarios
(% aciertos) 1373 57.29 16.20 11.45 92.70
P_SEMI Promedio semestre | 1373 7.87 1.13 5.00 10.00
P_SEM2 Promedio semestre 2 1373 7.70 1.55 0.00 10.00
P_ANO1 Promedio afio 1 1373 7.84 1.13 5.00 10.00
P_SEM3 Promedio semestre 3 1373 4.57 4.15 0.00 10.00
P_SEM4 Promedio semestre 4 1373 4.38 415 0.00 10.25
P_SEM5 Promedio semestre 5 1373 2.68 4.50 0.00 86.00
P_SEM6 Promedio semestre 6 1373 1.76 4.10 0.00 86.00
P_BACH Promedio bachillerato 1373 1.71 3.38 0.00 9.98
ZCNE indice Ceneval estandarizado 1373 0.02 1.00 4.00 2.58
ZPROMSEC Promedio secundario 1373 0.01 0.99 -3.67 2.32
esfandarizado
72 indice Ceneval discretizado 1373 0.01 0.84 -3.33 217
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b) Estadisticas descriptivas del nivel 2

yNombre Descripcion N Media | Deiacon | pinimg | Méximo
SEXO Sexo 20 1.50 0.51 1.00 2.00
REG_PROC Régimen de la escuela 20 1.40 0.50 1.00 2.00
de procedencia
TIPO_SEC Tipo de secundaria 20 2.10 0.72 1.00 5.00
PROM_SEC sQué promedio tienes 20 8.70 0.76 /.10 3.80
actualmente en secundario?
INST_ING sA qué institucion de educacion 20 4.15 2.80 1.00 10.00
alherminer o stdiog e
educacién media superior?
INGR_FAM »Cudl es el ingreso 20 9.05 4.98 2.00 15.00
Fomilior mensual?
ESCO_PAD Escolaridad del padre 20 7.75 297 3.00 11.00
ESCO_MAD | Escolaridad de la madre 20 7.65 3.10 3.00 11.00
OCU_PADR Ocupacién del padre 20 9.70 3.57 2.00 14.00
OCU_MADR | Ocupacién de la madre 20 6.75 4.24 3.00 14.00
SER_TELE sCuenfas en fu casa con teléfono? 20 0.90 0.31 0.00 1.00
SER_PC gg#i?%;i%gjofggo 20 0.80 0.41 0.00 1.00
SER_INTE gg#iggéxfgnt%ﬁgts;ne@ 20 0.65 0.49 0.00 1.00
DOM_ING Dominio del Inglés 20 2.75 1.41 1.00 5.00
ICNE_1 indice Ceneval global 20 1066.25 98.34 948.00 1248.00
PERCEN_1 Percentl 20 61.55 27.38 17.48 100.00
NCNE_1 Nomero de aciertos global 20 78.15 21.00 53.00 117.00
PCNE_1 Porcentaje de aciertos global 20 61.05 16.40 41.40 91.40
IHV_1 Habilidad verbal (indice) 20 1089.85 140.97 775.00 1300.00
IESP_1 Espaiol (indice) 20 1035.00 133.87 850.00 1300.00
[HIS_1 Historia (indice) 20 1075.00 86.60 850.00 1200.00
IGEO_] Geografia (indice) 20 1050.00 131.79 850.00 1250.00
IFCE_1 Formacion civica y éfica (indice) 20 1120.00 121.83 850.00 1250.00
IHM_1 Habilidad matemdtica (indice) 20 1067.35 14412 738.00 1225.00
IMAT_1 Matemdticas (indice) 20 1075.00 150.00 800.00 1300.00
IFIS_1 Fisica (indice) 20 1002.50 149.10 750.00 1200.00
IQUI_1 Quimica [indicel} 20 1030.00 146.36 750.00 1300.00
BIO_1 Biologia (indice) 20 1110.00 139.17 850.00 1300.00
[HIB_1 Habilidades intelectuales 20 1078.75 108.79 888.00 1262.00
basicas (indice)
ICL_1 Comunicacion y lenguaie (indice) 20 1066.35 118.05 850.00 1278.00
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b) Estadisticas descriptivas del nivel 2

yNombre Descripcion N Media | Deiacon | pinimg | Méximo
IIM_1 lenguaje matemdtico (indice) 20 1070.60 138.55 807.00 1257.00
ICD_1 Conocimientos disciplinarios 20 1062.10 ?8.68 @31.00 1250.00
(indice)
PHV_1 Habilidad verbal (% aciertos) 20 65.00 23.51 12.50 100.00
PESP_1 Espaiol (% aciertos) 20 55.83 22.31 25.00 100.00
PHIS_1 Historia (% aciertos) 20 62.50 14.43 25.00 83.33
PGEO_1 Geografia (% aciertos) 20 58.33 21.96 25.00 Q1.66
PFCE_1 Formacién civica y ética 20 70.00 20.30 25.00 Q1.66
(% aciertos)
PHM_1 Habilidad matematica (% aciertos) 20 61.25 24.04 6.25 87.50
PMAT_1 Matematicas (% aciertos) 20 62.50 25.00 16.66 100.00
PFIS_1 Fisica (% aciertos) 20 50.41 24.85 8.33 83.33
PQUI_T Quimica (% aciertos) 20 55.00 24.39 8.33 100.00
PBIO_1 Biologia (% aciertos) 20 68.33 23.19 25.00 100.00
PHIB_1 Habilidades intelectuales 20 63.12 18.15 31.25 93.75
basicas (% aciertos)
PCL_1 Comunicacién y lenguaje 20 61.07 19.69 25.00 Q6.42
(% aciertos)
PLIM_1 lenguaje matemdtico (% aciertos) 20 61.78 23.09 17.85 92.85
Conocimientos disciplinarios 20 60.36 16.45 38.54 91.66
PCD_1 (% aciertos)
P_SEMI Promedio semestre | 20 7.86 1.23 5.00 10.00
P_SEM2 Promedio semestre2 20 7.44 2.20 0.00 Q.71
P_ANO1 Promedio afo 1 20 7.84 1.23 5.00 9.86
P_SEM3 Promedio semestre 3 20 417 4.37 0.00 10.00
P_SEM4 Promedio semestre 4 20 4.02 424 0.00 9.88
P_SEM5 Promedio semestre 5 20 2.14 3.82 0.00 Q.40
P_SEM6 Promedio semestre 6 20 1.78 3.66 0.00 Q.56
P_BACH Promedio bachillerato 20 1.66 3.43 0.00 9.40
ZCNE indice Ceneval estandarizado 20 0.30 0.93 -1.10 2.05
ZPROMSEC Promedio secundario 20 0.17 1.02 2.08 1.75
esfandarizado
72 indice Ceneval discretizado 20 0.25 0.79 -0.92 1.75
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A2. Descripcién de la base de datos para ExaNI-I, Generacién 1 (2005-2007)

LLa base de datos esta organizada en variables descritas en dos tablas, como se presenta a con-
tinuacion. Se indican los datos disponibles en la base en formato de EXCEL y los que se encuen-
tran en la base de SPSS.

No. Variable | EXCEL | SPSS Descripcion Valores Etiquetas
DR X | Campo en blanco
Tipo_exa X | Tipo de examen
Cen.1=2005-2007,
Cen X Ceneraciéon 1-3 2=2006-2008,
3=2007-2009
ENTIDAD X X Entidad donde se ubica la insfitucién
CVE_INST X X Clave de la insfitucion en donde

se llevé a cabo la aplicacion

IDENTIFICA X X | Identificador asignado en cdlificacion

FOUO X X Folio
APLC_1 X X | sPresent6 el examen cuando
ingresé a la institucion?
APLC_2 X X | sPresento el examen al
inicio del fercer semesfre@
SI-NO
APLC_3 X X | sPresent6 el examen al inicio
del quinto semestre?
APLC_4 X X | sPresento el examen al final
del sexto semestre?
ID_APLC X
2 NOMBRE X Nombre ABIERTA
3.1 DIA_NAC X X Dia de nacimiento 01-31
3.2 MES_NAC X X Mes de nacimiento 0lal2
3.3 ANO_NAC X X Afio de nacimiento 1900 - 1999 1900 - 1999
4 EDONACI | X | X | lugar de nacimiento 01-32,99 | Fstado de la Repiblica,
exfranjero
5 SEXO X X Sexo 1,2 Masculino,Femenino
6 LEN_IND X X sTu lengua materna es indigena? 1,2 Si,No
9 REG_PROC X X Régimen de la escuela de procedencia 1,2 Publica,Privada
10 TPO_SEC X | X | Tipode secundaria 1-5 Teen. Gral. Telesec.,
- P vnaan P.rabajadores, Abierta
1 PROM_SEC | X x | ¢Qué promedio fienes 6.0-10.0 6.0-10.0
actualmente en secundaria?®
&A qué institucion de educacion Normal,|.Tecn.,U.privada,
13 INST_ING X X superior fe gusfaria ingresar al 01-11 U.Tecn.,U.Estado, UPN,
terminar tus estudios de PN, UAM, UANM,
educacién media superior? Otra, ninguna
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No. Variable | EXCEL | SPSS Descripcion Valores Etiquetas

PMH,PM,BM,H,PH,MH,

16 VIVE_CON X X 2Con quién vives actualmente? 01-12 COtros,?ényuge‘,
ompafieros, Solo,
Ofra situacion
19.1 EDAD_PAD X X Edad del padre <=30,31-35,36-40,
01-10 41-45,46-50,51-55,
56-60,>60,
19.2 EDAD_MAD X X Edad de la madre Fallecido,No lo sé
20 TRAB_ACT X X sEn la actualidad desarrollas algin 12 SiNo

frabajo por el cual recibes un sueldo?

21 INGR_FAM X X | 2Cudl es el ingreso familiar mensual? 01-15 32]]’888’/% rggrg%s

22.1 ESCO_PAD X X Escolaridad del padre Ninguna,lee/escribe, Prim,
o1-11 Capac>P Sec, Capa>Sec,
rof téc. MediaSup,

22.2 ESCO_MAD X X Escolaridad de la madre Normal,Lic.,Posgrado
» Ninguna,Jubil,Hogar,
23.1 OCU_PADR X X Ocupacion del padre Campo,/pesca, Const,
01-14 Obrero,.,;,em)s\.ciarofe&,
23.2 OCU_MADR X X Ocupacién de la madre emplfeq) aamv,
protesion, ofra

24.10 | SER_TELE X X | zCuentas en fu casa con feléfono? 1 Teléfono
2417 SER_PC X X sCuenfas en fu casa con computadora? 1 Computadora
24.20 | SER_INTE X x | gCuentas en tu casa con 1 Conexién a infernet

conexion a internet?
313 PAD_FELI X x| Tefelicitan o premian

cuando fe va bien en la escuela
314 PAD_RESP X X Respetan fus opiniones sobre ) . o

lo que ocurre en la escuela 1-4 Casi nuncarcasi siempre
315 PAD_DECI X X Promgeven que tomes tus propias

decisiones sobre lo que pasa en la escuela
33 IDI_HABL X X ¢Cudl es el idioma que hablas 1.3 Espariol,

en tu casa la mayor parte del tiempo? lenguas indigenas, ofros
34.1 DOM_ING X X Inglés 1-5 Nuloavanzado
351 PRE_EXAM X y | Me retino con mis compafieros

para preparar un examen

359 COM_TARE X y | Me retino con mis compafieros para
elaborar una tarea o trabajo en grupo

Al iniciar, identifico lo que necesito
35.3 PLAN_TRA X X estudiar y elaboro un &on de frabajo

354 REC ESTU X X Reviso qué es lo que recuerdo
- de lo que esfudié

1-4 Casi nuncarcasi siempre
355 IDE_CONC X X Identifico los conceptos

que adn no he comprendido

Cuando no entiendo algo
35.6 BUS_INFO X X busco informacién que me aclare
lo que esfoy estudiando

357 ESTMONO | X X Estudio principalmente con monografias

358 APUN_CLA X X Estudio principalmente

con mis apuntes de clase
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No. Variable | EXCEL | SPSS Descripcion Valores Etiquetas
350 EST_TEXT X x | Estudio principalmente con el
libro de texto de la asignatura
3510 | EST_APUN X X lEsTudio principalmente con
os apuntes de mis compafieros
35.11 UTI_ENC X X | Utilizo enciclopedias, diccionarios o atlas
Utilizo computadora o
35.12 | UTI_PC X X | intemet para estudiar, hacer
una farea o resolver un examen
361 |AREAMAS | x| x | Apendomdscuando
rabajo con ofros comparieros
36.2 APO,_IDEA X x | Esde gron ayuda que fodos
aporten ideas cuando trabajo en grupo
36.3 EST_ASEG X x | Estudio para asegurarme
econémicamente mi futuro
36.4 BUEN_TRA X X | Esfudio para obtener un buen trabajo
36.5 EST_APRE X X Estudio para aprender mas
36.6 VIV_MEJO X X Estudio para vivir mejor
367 ENT_ESTU X x | Tengo confianza que puedo entender lo
que estudio, inclusive textos mdas dificiles
Tengo confianza que puedo
36.8 EXC_TRAB X X realizar excelente trabajo en
mis tareas y exémenes
360 DOM_HABI X X Ten%o seguridad en que domino
las habilidades que me ensefiaron
36,10 | APRE_RAP X X Apren{io(ﬂrd;}\idomgnfe enla 1.4 Tolalmente en desacuerdo
mayoria de las asignaturas Totalmente de acuerdo
3611 SOY_COMP X X ioyl competente en la mayoria
e las asignaturas
3612 RES_ EXAM X X Res‘ue\vo bien |§s lexémgnes
en la mayoria de las asignaturas
36.13 GUS_TRAB X X Me gusta frabajar con ofros compaieros
3614 |IEOOBI | Xx | x | olomenieleocuondo
engo la obligacion de hacerlo
36.15 | [EC_PASA X X La lectura es uno de mis
pasatiempos favoritos
3616 | COMUBR | X | x | [egusacomeniar
os libros con ofras personas
36.17 | CUE_LEER X X | Me cuesta trabajo terminar de leer un libro
36.18 REG_LIBR X X | Me gusfa que me regalen libros
36.19 |LECPERD | X | x | lolecurameparece
una pérdida ae tiempo
36.20 DIS_LIBR X X Disfruto el visitar librerias o bibliotecas
Solamente leo para obtener
36.21 LEO_INFO X X : S ;
o informacién que necesito
3622 | TRA_IEER X x| Me cuesta frabajo sentarme 14 Tofalmente en desacuerdo

a leer por mucho tiempo

Totalmente de acuerdo
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No. Variable | EXCEL | SPSS Descripcion Valores Etiquetas
71 |vomes | x | x| Ebephce e
372 | TEM_LEE X | X Egueg‘g’éu‘;ff; sobre 00- 11 0 aMés de 10
000 [T | x| x| G s comt o i enk
0 [ESLACA | x| x| e s e e e 15| B e e
VERSION_1 X X | Version del examen aplicado 01-99
POS_SUS_1 X Lugar alcanzado por el sustentante 1 - 999999
ICNE_1 X X indice Ceneval global 700-1300
PERCEN_1 X X Percentil 0.00-100.00
NCNE_1 X X Nomero de acierfos global 0-128
PCNE_1 X X Porcentaje de aciertos global 0.00-100.00
Tema 1 IHV_ X X Habilidad verbal (indice)
Tema 2 | IESP_1 X X Espariol (indice)
Tema 3 | IHIS_1 X X Historia (indice)
Tema4 | IGEO_1 X X Geografia (indice)
Tema 5 IFCE_1 X X Formacion civica y éfica (indice)
Tema 6 | IHM_1 X X Habilidad matemdtica (indice)
Tema 7 | IMAT_] X X Matemdticas (indice) 700 - 1300
Tema 8 | IFIS_1 X X Fisica (indice)
Tema @ | IQULI X X Quimica (indice)}
Tema 10 | IBIO_1 X X Biologia (indice)
HIB_1 X X Habilidades intelectuales bésicas (indice)
ICL1 X X Comunicacion y lenguaie (indice)
IM_1 X X lenguaje matemdtico (indice]
ICD_1 X X Conocimientos disciplinarios (indice]
NHV_1 X Habilidad verbal (# aciertos) 0-16
NESP_1 X Espaiol (# aciertos)
NHIS_1 X Historia (# acierfos)
NGEO _1 X Geografia (# acierfos) 012
NFCE_1 X Formacion civica y ética (# acierfos)
NHM_1 X Habilidad matemdtica (# aciertos) 0-16
NMAT _1 X Matemdticas (# aciertos)
NFIS_1 X Fisica (# aciertos)
0-12
NQUI_1T X Quimica (# aciertos)
NBIO_1 X Biologia (# aciertos)
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No. Variable | EXCEL | SPSS Descripcion Valores Etiquetas
PHV_1 X X Habilidad verbal (% acierfos)
PESP_1 X X Espariol (% aciertos)
PHIS_1 X X Historia (% aciertos)
PGEO_1 X X Geografia (% aciertos)
PFCE_1 X X Formacién civica y ética (% aciertos)
PHM_1 X X Habilidad matemética (% aciertos)
PMAT_1 X X Matemdticas (% aciertos)
0.00-100.00
PFIS_1 X X Fisica (% aciertos)
PQUI_1 X X Quimica (% aciertos)
PBIO_1 X X Biologia (% aciertos)
PHIB_1 X X :%ogiclggggse)s infelectuales basicas
PCL_1 X X Comunicacion y lenguaie (% aciertos)
PIM_1 X X Lenguaje matemdtico (% aciertos)
PCD_1 X X Conocimientos disciplinarios (% aciertos)
VERSION_2 X Version del examen aplicado 01-99
POS_SUS_2 X Lugar alcanzado por el sustentante 1 - 9999009
ICNE_2 X Indice Ceneval global 700- 1300
PERCEN_2 X Percentil 0.00-100.00
NCNE_2 X Nomero de aciertos global 0-128
PCNE_2 X Porcentaje de aciertos global 0.00-100.00
Tema 1 IHV_ X Habilidad verbal (indice)
Tema 2 | [ESP_2 X Espariol (indice)
Tema 3 | IHIS_2 X Historia (indice)
Tema4 | IGEO_2 X Geografia (indice)
Tema 5 IFCE_2 X Formacion civica y éfica (indice)
Tema 6 | IHM_2 X Habilidad matemdatica (indice)
Tema 7 | IMAT_2 X Matemdticas (indice) 700 - 1300
Tema 8 | IFIS_2 X Fisica (indice)
Tema @ | IQUI_2 X Quimica (indice)}
Tema 10 | IBIO_2 X Biologia (indice)
[HIB_2 X Habilidades intelectuales bésicas (indice)
ICL_2 X Comunicacion y lenguaie (indice)
IM_2 X Lenguaje matematico (indice)
ICD_2 X Conocimientos disciplinarios (indice)
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No. Variable | EXCEL | SPSS Descripcion Valores Etiquetas
NHV_2 X Habilidad verbal (# aciertos) 0-16
NESP_2 X Espariol (# aciertos)
NHIS_2 X Historia (# aciertos)
NGEO_2 X Geografia (# aciertos) 012
NFCE_2 X Formacién civica y ética (# acierfos)
NHM_2 X Habilidad matemdtica (# aciertos) 0-16
NMAT_2 X Matemdticas (# acierfos)
NFIS_2 X Fisica (# aciertos)
0-12
NQUI_2 X Quimica (# aciertos)
NBIO_2 X Biologia (# aciertos)
PHV_2 X Habilidad verbal (% aciertos)
PESP_2 X Espariol (% aciertos)
PHIS_2 X Historia (% aciertos)
PGEO_2 X Geografia (% aciertos)
PFCE_2 X Formacién civica y ética (% aciertos)
PHM_2 X Habilidad matemdtica (% aciertos)
PMAT_2 X Matemdticas (% aciertos)
0.00-100.00
PFIS_2 X Fisica (% acierfos)
PQUI_2 X Quimica (% aciertos)
PBIO_2 X Biologia (% aciertos)
PHIB_2 X :%oé)icl;g:?gse)s infelectuales basicas
PCL.2 X Comunicacion y lenguaie (% aciertos)
PIM_2 X Lenguaje matemdtico (% aciertos)
PCD_2 X Conocimientos disciplinarios (% aciertos)
VERSION_3 X Version del examen aplicado 01-99
POS_SUS_3 X Lugar alcanzado por el sustentante 1 - 999999
ICNE_3 X indice Ceneval global 700- 1300
PERCEN_3 X Percentil 0.00- 100.00
NCNE_3 X Nomero de acierfos global 0-128
PCNE_3 X Porcentaje de aciertos global 0.00-100.00
Tema 1 IHV_ X Habilidad verbal (indice)
Tema 2 | IESP_3 X Espariol (indice)
Tema 3 | IHIS_3 X Historia (indice)
Tema4 | IGEO_3 X Geografia (indice)
Tema 5 IFCE_3 X Formacién civica y éfica [indice)
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No. Variable | EXCEL | SPSS Descripcion Valores Etiquetas
Tema 6 | IHM_3 X Habilidad matemdtica (indice)
Tema 7 | IMAT_3 X Matemdticas (indice)
Tema 8 | IFIS_3 X Fisica (indice)
Tema @ | IQUI_3 X Quimica (indice)}
Tema 10 | IBIO_3 X Biologia (indice) 70071900
[HIB_3 X Habilidades intelectuales bésicas (indice)
ICL_3 X Comunicacioén y lenguaie (indice)
IM_3 X Lenguaje matematico (indice)
ICD_3 X Conocimientos disciplinarios (indice]
NHV_3 X Habilidad verbal (# aciertos) 0-16
NESP_3 X Espariol (# aciertos)
NHIS_3 X Historia (# aciertos)
NGEO_3 X Geografia (# aciertos) o1z
NFCE_3 X Formacién civica y ética (# aciertos)
NHM_3 X Habilidad matemdtica (# aciertos) 0-16
NMAT_3 X Matemdticas (# acierfos)
NFIS_3 X Fisica (# aciertos)
0-12
NQUI_3 X Quimica (# aciertos)
NBIO_3 X Biologia (# aciertos)
PHV_3 X Habilidad verbal (% aciertos)
PESP_3 X Espariol (% aciertos)
PHIS_3 X Historia (% aciertos)
PGEO_3 X Geografia (% aciertos)
PFCE_3 X Formacién civica y ética (% aciertos)
PHM_3 X Habilidad matemdtica (% aciertos)
PMAT_3 X Matemdticas (% aciertos) 0.00- 100.00
PFIS_3 X Fisica (% aciertos)
PQUI_3 X Quimica (% aciertos)
PBIO_3 X Biologia (% aciertos)
PHIB_3 X Habilidades intelectuales bésicas
(% aciertos)
PCL_3 X Comunicacion y lenguaie (% aciertos)
PIM_3 X Lenguaje matemdtico (% aciertos)
PCD_3 X Conocimientos disciplinarios (% aciertos)
VERSION_4 X Version del examen aplicado 01-99
POS_SUS_4 X Lugar alcanzado por el sustentante 1 - 9999909
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No. Variable | EXCEL | SPSS Descripcion Valores Etiquetas
ICNE_4 X Indice Ceneval global 700- 1300
PERCEN_4 X Percentil 0.00-100.00
NCNE_4 X Nomero de aciertos global 0-128
PCNE_4 X Porcentaje de aciertos global 0.00-100.00
Tema 1 IHV_ X Habilidad verbal (indice)
Tema 2 | IESP_4 X Espariol (indice)
Tema 3 | IHIS_4 X Historia (indice)
Tema 4 | IGEO_4 X Geografia (indice)
Tema 5 | IFCE_4 X Formacion civica y éfica (indice)
Tema 6 | IHM_4 X Habilidad matemdtica (indice)
Tema 7 | IMAT_4 X Matemdticas (indice) 700 - 1300
Tema 8 | IFIS_4 X Fisica (indice)
Tema @ | IQUI_4 X Quimica (indice)}
Tema 10 | IBIO_4 X Biologia (indice)
[HIB_4 X Habilidades infelectuales bésicas (indice)
ICL_4 X Comunicacion y lenguaie (indice)
IM_4 X Lenguaje matemdtico (indice)
ICD_4 X Conocimientos disciplinarios (indice]
NHV_4 X Habilidad verbal (# aciertos) 0-16
NESP_4 X Espariol (# aciertos)
NHIS_4 X Historia (# aciertos)
NGEO_4 X Geografia (# aciertos) 012
NFCE_4 X Formacién civica y ética (# acierfos)
NHM_4 X Habilidad matemdtica (# aciertos) 0-16
NMAT_4 X Matemdticas (# acierfos)
NFIS_4 X Fisica (# aciertos)
0-12
NQUI_4 X Quimica (# aciertos)
NBIO_4 X Biologia (# aciertos)
PHV_4 X Habilidad verbal (% aciertos)
PESP_4 X Espariol (% aciertos)
PHIS_4 X Historia (% aciertos)
PGEO_4 X Geografia (% aciertos)
0.00-100.00
PFCE_4 X Formacién civica y ética (% aciertos)
PHM_4 X Habilidad matemdtica (% aciertos)
PMAT_4 X Matemdticas (% aciertos)
PFIS_4 X Fisica (% acierfos)
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No. Variable | EXCEL | SPSS Descripcién Valores Etiquetas

PQUI_4 X Quimica (% aciertos)

PBIO_4 X Biologia (% aciertos)

PHIR_4 X Habilidades infelectuales basicas
(% aciertos)

PCL4 X Comunicacion y lenguaie (% aciertos)

PIM_4 X Lenguaje matemdtico (% aciertos)

PCD_4 X Conocimientos disciplinarios (% aciertos)

ICNE X Promedio de indice Ceneval 700-1300

NCNE X Promedio de nimero de acieros 0-120
(sélo temas)

PCINE X Promedio de porcentaje de acieros 0.00-100.00
(sélo temas)

p_sem| X | Promedio del semestre 1

p_sem?2 X Promedio del afio 1

p_anol X | Promedio del semestre 1

p_sem3 X | Promedio del semestre 3 5-10

p_sem4 X Promedio del semestre 4

p_sem5 X | Promedio del semestre 5

p_semb X | Promedio del semestre 6

p_bach X Promedio general del bachillerato

P_SECmod X

P_STmod X

P_S2mod X

P_Almod X

P_S3mod X | Promedios no empleados en el estudio

P_S4mod X

P_S5mod X

P_Sébmod X

P_Bacmod X
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A3. Constataciones sobre las escalas empleadas en el andlisis de predictividad.

Se coment6 en el cuerpo del estudio (al presentar el tercer modelo predictivo de los resultados
escolares) que los resultados exigen dimensionar racionalmente la participaciéon del promedio
de secundaria y del Indice Ceneval como predictores del resultado en el primer semestre de la
educacion media superior. Justamente se ha reportado en la literatura la mayor predictividad del
promedio del sistema educativo anterior respecto de una prueba de seleccion, para lo cual se
trabaja con regresiones lineales y la correlacion de Pearson. El uso de un modelo multinivel per-

mite interpretar de manera diferente la asociacion entre variables.

Figura A3a. Calificaciones escolares

Promedio Secundaria Promedio Semestre 1
5.0 6.0 7.0 8.0 9.0 10.0 50 6.0 7.0 8.0 9.0 10.0
vl
99 /.wﬂ Aguascalientes 1 99 /"" Aguascalientes 1
-—QM—/
25 M— el Aguascalienfes 2 25 e Aguascalientes 2
99 Baja California 1 99 / Baja California 1
et
44 HM:‘_;' Baja California 2 44 I R el Baja California 2
70 MW’M Campeche 70 "] Compeche
[
86 “—W"M Chihuahua 86 L] Chihuahua
50 ] Colima 1 50 F | Colima 1
20 e /—.— Colima 2 20 = Colima 2
Q0 ooorr—T Distrito Federal 1 Q0 / Distrito Federal 1
A_‘_.W
T M T
89 ”_/“‘" Distrito Federal 2 89 R Distrito Federal 2
ity
39 PO WSS cand Estado de México 1 39 Estado de México 1
91 Estado de México 2 | 91 Estado de México 2
’/"/ vt
123 Morelos | 123 - X.X.M’ Morelos 1
o] as o]
66 /w""“ Morelos 2 66 LREanae Morelos 2
78 Querétaro 78 MM Querétaro
Q9 M Quintana Roo 1 99 el Quintana Roo 1
‘_‘/M
60 M“’M Quintana Roo 2 60 MWW Quintana Roo 2
W
Q4 *',.r'/ Tabasco 1 Q4 M/v"‘”— Tabasco 1
aassers]
46 ] Toboscp 2 46 e aetill Taboasco 2
5 Tamaulipas 5 Tamaulipas
Total: 1373 Total: 1373
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Para comparar las escalas y su densidad, resulta interesante graficar las distribuciones acumu-

ladas de las puntuaciones de los sujetos, como se presenta en las figuras a y b.

Estas distribuciones son elocuentes para explicar por qué hay una mayor participacion entre

escalas de calificaciones que con el puntaje procedente del Indice Ceneval, especificamente

debido a la equivalencia de la densidad de puntos en la escala de calificaciones escolares. Asi-

mismo se puede ver la diferencia de la escala una vez normalizada y “discretizada”, lo cual per-

mite reportar mejores coeficientes del modelo para la prueba objetiva, recordando que no se

trata de coeficientes de correlacion lo que se esta reportando. El cambio de escala (origen,

rango y densidad) produce cambios suficientes por si solos para modificar el modelo multini-

indice Ceneval

Figura A3b. Puntaje Ceneval.
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vel, en lugar de hacer la correccion por restriccion de rango (Kobrin ez /., 2008) que encubre

el comportamiento de las variables, en tanto que el cambio de escala hace mucho mas visibles

las implicaciones que se tienen en la distribucion de los datos.

2)

b)

En consecuencia, se pueden plantear estas propiedades de interés para los estudios multinivel:
Una variable que participe en el modelo multinivel no ve afectada su significancia estadisti-
ca por las transformaciones que pueda experimentar en sus valores. La significancia es la
misma, independientemente de que la variable se presente en forma bruta o estandarizada.
Esta propiedad es similar a la que se tiene cuando se hace la correlacion simple entre vatia-
bles en valores brutos o estandarizados.

El coeficiente de la variable en la ecuacion multinivel si se ve alterado por las transformacio-
nes de valores en la variable y queda dimensionado a la escala de los datos utilizados en dicha
variable.

La calidad del modelo medida por el coeficiente de desajuste (Deviance) no se ve afectado
significativamente por los cambios de las variables.

Se recomienda que las variables que intervengan en el modelo multinivel tengan escalas simi-
lares, en origen, rango y densidad. I.a similitud de densidad en la escala de la variable influ-
ye en una mejora de la predictividad que se reporta en el coeficiente del modelo multinivel.
Puede sugerirse emplear variables normalizadas o estandarizadas (media 0 y desviacion
estandar 1), para comparar facilmente la participacion de las variables.

Es preferible juzgar la predictividad de las variables por la combinacion de sus coeficientes
en el modelo multinivel y la significancia estadistica proporcionada por el mismo modelo, en

lugar de comparar coeficientes de correlacion.
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