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Resumen

Analizamos el absentismo docente y el impacto que tiene en el desempeno de los estu-
diantes, medido como puntaje en la prueba SIMCE. Este es el primer estudio en Chile
en analizar de forma sistematica el absentismo docente como una variable relevante para
determinar desempeno, lo que aporta nuevo conocimiento a la literatura relacionada.
Usando una base de datos de elaboracion propia encontramos que el absentismo docente
en Chile, ligeramente subreportado en el cuestionario SIMCE, es alrededor del 5%
y por tanto cercano al de paises desarrollados. Ademas, encontramos que el efecto
del absentismo es negativo y significativo bajo distintas especificaciones, aunque el
coeficiente es pequeno.
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1. Introduccion

La importancia que tiene el profesor para el aprendizaje de sus estudiantes es innegable.
Maés alla de la calidad de su ensenanza, el requisito basico para que se produzca aprendizaje
es que el profesor esté presente. Por lo tanto, medir el absentismo docente —los dias que el
profesor se encuentra ausente— y su impacto en el desempeiio de los estudiantes es de suma
importancia para evaluar la salud de un sistema educativo y disefiar politicas de manera

informada.

A pesar de lo anterior, no existe en Chile ninguna medicién sistematica y fidedigna de
absentismo docente. Solo en algunos afios el absentismo es una variable medida en el cues-
tionario SIMCE! para profesores, pero al ser auto-reportada presenta cierta subestimacion,
como evidenciamos més adelante. Quizas como resultado de ello, no existe en Chile ninguna
medicion del efecto que tiene el absentismo docente sobre el desempeno SIMCE. Muchos
estudios nacionales y extranjeros se han abocado a estudiar los determinantes del desempeno
estudiantil en pruebas estandarizadas y sin embargo el absentismo ha sido dejado de lado.

En esta investigaciéon abordamos el problema de falta de datos utilizando una base de
datos de elaboracién propia, generada a partir de los registros de asistencia reportados por las
Corporaciones Municipales, empleadores de los profesores de establecimientos municipales.
Esta base es tinica y, a nuestro conocimiento, la mas completa medicién del absentismo
docente, tanto en cuanto a la cantidad de profesores que incluye y como al rango de anos que
abarca. Utilizando esta base de datos, en conjunto con los datos SIMCE, medimos el impacto
del absentismo docente en el desempefio SIMCE de un estudiante. Para esto planteamos dos
modelos tedricos que nos permiten resolver de distinta forma problemas que se presentan al
hora de explorar los datos. El primero es un modelo de panel con observaciones de alumnos
por asignatura y que incluye efectos fijos para controlar las variaciones entre las asignaturas.
El segundo modelo es uno de multinivel mixto, y se basa en que las observaciones de los

datos se encuentran agrupadas en distintas jerarquias o “niveles”.

Este trabajo se distribuye de la siguiente manera. En la Seccién 2 se discute acerca de la
motivacién y relevancia para estudiar el absentismo, ademés de discutir literatura previa
sobre el tema. En la Seccién 3 nos referimos a las fuentes de datos de nuestra investigacion.
La Seccién 4 presenta los modelos tedricos utilizados, mientras que la Secciéon 5 presenta los
resultados de las estimaciones. La Secciéon 6 concluye.

!Esta investigacion utilizé6 como fuente de informacion las bases de datos de la Agencia de Calidad de la
Educacion. Los autores agradecen a la Agencia de Calidad de la Educacioén el acceso a la informacién. Todos
los resultados del estudio son de responsabilidad de los autores y en nada comprometen a dicha institucion.



2. Contexto

Como se ha discutido bastante en Chile en el ultimo tiempo, la calidad del sistema
educativo de un pais es esencial para su desarrollo. Existe abundante evidencia de esto
en la literatura, tanto del efecto sobre el desarrollo econémico de un pais (ver Benhabib
y Spiegel, 1994; Banerjee y Duflo, 2011) como en sus retornos para las personas (ver Jensen,
2010; Meier y Rauch, 2005, capitulo 5). Con respecto a este tltimo punto existe abundante
literatura —la llamada “funcién de produccién de la educaciéon”— que busca establecer la

relacion entre el desempeno escolar y los ingresos futuros de la persona.

El absentismo docente corresponde a la cantidad de dias que el profesor no asiste a la
escuela, por cualquier motivo —sea este justificado o no. Usamos esta definicion ya que el
objetivo es medir el impacto del absentismo como fuente de discontinuidad en la educacion
impartida, discontinuidad que se produce independientemente de los motivos detras de la

inasistencia.

El absentismo docente es un problema porque tiene un impacto negativo en el desempeno
de los estudiantes a través de una serie de mecanismos (ver Ehrenberg et al., 1991; Duflo
et al., 2011; Miller, 2012). Esto ocurriria porque (i) existe menor exposicion directa a los
profesores y por lo tanto menor cantidad de horas de clase al ano, (ii) se produce una
discontinuidad en la ensenanza y (iii) el absentismo de los profesores crea un mal ejemplo,
desmotivando la responsabilidad de los alumnos.

Si bien una correlacidén negativa entre absentismo y desempeno escolar es esperable y
estd documentada hace décadas en la literatura (por ejemplo Beavers, 1981; Woods, 1990;
Cantrell, 2003), fue el trabajo de Duflo y Hanna (2005) el primero que aporté evidencia
contundente de una relacién causal negativa. Dicha investigacién aleatorizo la entrega de un
incentivo financiero a profesores con buenas tasas de asistencia, encontrando que el grupo
de tratamiento tenfa resultados de desempeno 0,17 puntos de desviacién estdndar superior
al de control.

Investigaciones posteriores han expandido la literatura sobre el tema. De Miller et al.
(2008), el efecto del absentismo tiene un impacto negativo y significativo sobre el desempeno
en matematicas. En particular, los autores encuentran que 10 dias de absentismo anuales
disminuyen el desempeno de alumnos de colegios urbanos en 3,3 puntos de desviacion
estandar. Clotfelter et al. (2009) encuentran un resultado similar aunque ligeramente menor,

usando una muestra con estudiantes del sector urbano y el rural.

Clotfelter et al. (2009) encuentran que las tasas promedio de absentismo esconden una
alta heterogeneidad, donde regiones rurales o de dificil acceso tienen tasas mucho mas altas

que el promedio pais. Dicha heterogeneidad podria ser una de las muchas fuentes de la



desigualdad de un sistema educativo, al ser un problema mucho mas grave en regiones
rurales o aisladas. Asi, si tomamos la India, se observa que para la misma muestra de la
Tabla 1 existen regiones con una tasa de absentismo de hasta el 50 %. Algo similar ocurre en
Bangladesh y Ecuador (Chaudhury et al., 2006). Incluso en EE.UU., donde la tasa promedio
es 5%, existen ciudades donde la tasa llega hasta a ser 40 % (Miller, 2012).

Tabla 1: Absentismo docente por paises

Pais Tasa (%)
Bangladesh 16
Chile 5
Ecuador 14
Estados Unidos 5
India 25
Indonesia 19
Peru 11
Uganda 27

El dato de la tasa chilena corresponde al de nuestra propia base. La tasa de EE.UU. es de
(Miller, 2012). El resto de las tasas son de Chaudhury et al. (2006)

Nuestros datos indican que existe una disparidad estadisticamente significativa, aunque
no demasiado grande, entre el absentismo urbano vs. el rural. Si se descompone por asignatura
resulta que en mateméticas la diferencia es significativa, pero en lectura no lo es. Informaciéon

mas detallada se reporta en la Tabla 2.

Tabla 2: Dias de absentismo promedio por asignatura, urbano vs. rural

Asignatura

Matematica Lectura Total

Urbano 8,7 94 9,0
(11,2) (10,9) (10,9)
Obs. 79 74 153
Rural 12,2 14,1 13,1
(16,5) (21,7)  (18,7)
Obs. 12 11,0 23
Total 9,1 10 9,6
(1L9)  (126) (12,2)
Obs. 91 85 176

DE entre paréntesis.

No existe consenso aun acerca de como enfrentar el absentismo docente. Si tomamos



como variable de interés la tasa de absentismo promedio de los profesores, la politica
de incentivos monetarios analizada en Duflo y Hanna (2005) es recomendable desde el
punto de vista de la eficiencia. Los autores encuentran que usando muy pocos recursos
(monetarios y administrativos) es posible reducir enormemente la tasa de absentismo,

mejorando consecuentemente el desempeno escolar.

Sin embargo hay que considerar que un sistema de incentivos basado en la presencia
de los profesores podria no tener el efecto esperado en la asistencia. Puede ocurrir que los
profesores con metas de salario mensual simplemente decidieran parar de trabajar luego de
alcanzar dicha meta, como muestra la evidencia empirica del trabajo de Fehr y Goette (2007)
sobre la elasticidad intertemporal de la oferta laboral. Por otro lado, cabria pensar que el
simple hecho de poner incentivos puede tener un efecto de crowding out de la motivacion
intrinseca de ensefnar de los profesores, argumento que usualmente es desarrollado bajo el
marco de un modelo que combina heterogeneidad de altruismo y codicia individual con
preocupaciones de reputaciéon social. Siguiendo la misma linea pero en un marco mas general,
es relevante considerar los argumentos de monetarizaciéon de actividades que no deberian
estarlo, desarrollado por Sandel (2012). También se da una discusion interesante del alcance

del argumento de Sandel en Besley (2013).

Ademés, no es claro que aunque la asistencia aumente esto implique un mayor aprendizaje
de los ninos. Por lo tanto, que la reduccién del absentismo docente tenga un impacto positivo
en la calidad escolar es una pregunta empirica y la literatura es ain muy reciente para sacar

conclusiones de nivel general.

Esto nos lleva a analizar el caso chileno donde, desafortunadamente, no es facil encontrar
datos sobre la tasa de abstentismo de los profesores. Si bien hay estudios del sistema
educativo chileno que hacen referencia a su importancia (por ejemplo en Eisenberg, 2008),
pareciera no haber una cuantificacién formal de dicha tasa. Mas alla del estudio citado
y algunos otros documentos técnicos, no parece haber en Chile ninguna base de datos
centralizada con datos de asistencia docente. Esto podria deberse, en el mejor de los casos,
a un desconocimiento de la autoridad de la importancia de medirla, o, en el peor de los
casos, a una omision deliberada, ya que los profesores serian una fuerza politica poderosa y
capaz de resistir intentos de un control estricto de su asistencia (Banerjee y Duflo, 2006;
Duflo et al., 2012).

Nuestra investigacién aporta a la literatura existente porque mide el impacto del ab-
sentismo en colegios publicos usando una rica base de pruebas estandarizadas, proveniente
de los resultados del SIMCE. Ademas, utiliza datos del absentismo docente proveidos por
los registros de las Corporaciones Municipales, empleadores de los profesores, por lo que se
cuenta con una base de datos tnica para observar esta variable. Explicamos estas fuentes de
datos en detalle a continuacion.



3. Datos

Esta investigacion utilizé dos fuentes de datos. La primera corresponde al SIMCE,
disponible piblicamente y compuesta de varias bases individuales de informaciéon. Nos
referimos en detalle a éstas en la seccién 3.1. La segunda fuente corresponde a una base de
datos de elaboracion propia, construida a partir de informacion solicitada a Municipalidades
del pais y cuyo principal objetivo es proveer informacién del absentismo docente. Nos

referimos en detalle a ésta en la secciéon 3.2.

3.1. Datos de SIMCE

Todos los datos excepto a los correspondientes al absentismo docente provienen de la bases
de datos SIMCE (Sistema de Medicion de la Calidad de la Educacion), la cuales incluyen
resultados estandarizados tanto para Matematica como para Lenguaje y Comunicacion (en

adelante, “Lectura’?)

a nivel de estudiante. Las bases son proveidas por la Agencia de la
Calidad de la Educacién® y corresponden a los segundos medios (en adelante, “2M”) de los

afios 2010, 2012 y 2013.4

Los datos en si mismos estan distribuidos en diferentes bases. Para cada afio disponible hay
bases con caracteristicas de los estudiantes, como también del establecimiento educacional,
padres, y caracteristicas de los profesores. También hay datos de caracteristicas a nivel
comunal, provincial y regional. Para cada afio se unieron estas bases usando un identificador

transversal tinico.

Nuestra mayor preocupacion fue encontrar inconsistencias internas con RBD, el cual es
un identificador tnico para las colegios chilenos. Eliminar duplicados a nivel de estudiante
es muy dificil®, pero el RBD usa una variaciéon del algoritmo de Lunh para generar un
nimero de validacién®. Esto es incluido como una variable distintiva en nuestra base, y
para corroborar los datos, generamos manualmente el digito verificador, contrastandolo
con el de la base. La cantidad de observaciones que no pasaron la prueba de validacion es

insignificante y fueron eliminadas.

2 Asi es como se denomina a la prueba SIMCE de Lenguaje y Comunicacion.

30rganismo responsable de evaluar logros de aprendizaje y proporcionar informacién a la comunidad,
desde el ano 2012.

4E] afio 2011 no se realiz6 prueba SIMCE a segundo medio.

5Cada estudiante de la base esté identificado con un nimero tnico a lo largo de los afios, el MRUN, que
corresponde a un RUT falso (para proteger su identidad). Este MRUN no tiene digito verificador en nuestros
datos, por lo que resulta imposible distinguir si dos observaciones con el mismo MRUN corresponden a un
alumno que ha repetido de curso o se trata de un error de tipeo.

SEspecificamente, es un algoritmo modulo 11. Ver Luhn (1960).



3.2. Datos Absentismo Docente

Dada la inexistencia de una fuente de datos estandarizados confiable para la variable
absentismo docente, se procedidé a construir una base de datos a partir de informacion
entregada por Municipalidades, sostenedores de los establecimientos educacionales ptuiblicos.
Para ello, nos apoyamos en la Ley de Transparencia y Acceso a la Informacion Publica (Ley
20.285), solicitando a través del Portal de Transparencia los datos a dichos organismos. El
Portal de Transparencia’ permite realizar solicitudes de informacién de toda informacion
que sea elaborada con presupuesto publico o que esté en poder de los organismos regulados.
Estos son: El Consejo para la Transparencia, Empresas Piblicas, Fundaciones, Ministerios,
Municipalidades, Organismos Auténomos, Presidencia de la Republica y Universidades.
Como esta ley es vélida solo para organismos publicos y no pudiendo acceder a informacion de
establecimientos particulares subvencionados y particulares pagados®, nuestra investigacion

se acotO a los establecimientos ptublicos.

Para hacer uso de esta herramienta solo es necesario identificar al solicitante, al organismo
al cual se le pide la informacién, senalar el formato en que se requiere la informacion
y detallar exhaustivamente qué informacién se solicita. En nuestro caso particular, las
oficinas de transparencia de las municipalidades tuvieron que derivar la solicitud a las
Corporaciones Educacionales Municipales, quienes son los encargados de administrar la
educacion municipal.?

Para efectos de esta investigacion, se solicité el ntimero de dias de inasistencias o, en su
defecto, porcentaje de asistencia de los docentes de matemética y lenguaje de segundo medio
para los afios 2010, 2012 y 2013. Esta informacion, para el caso chileno, atin no se registra
de manera digital. La informacién debia contener ademas algin tipo de identificaciéon del
profesor (nombre/RUT), cursos a los que hace clases y RBD del establecimiento educacional,
con el objeto de poder cruzar estos datos con aquellos de la base SIMCE. Adjunta a la
solicitud, se agregd un archivo Excel tipo para facilitar y estandarizar el ingreso de datos.
En total, se levantaron 133 solicitudes, puesto que no todas las Municipalidades estan

registradas en el Portal de Transparencia.

De estas 133 solicitudes aproximadamente 90 respondieron con algin tipo de dato

"http://www.portaltransparencia.cl/PortalPdT/

8En la busqueda preliminar de los datos de absentismo se exploré la alternativa de solicitar los datos a
fundaciones sostenedoras de colegios vulnerables subvencionados, sin embargo la peticién no pudo concretarse
por la inexistencia de los datos o simple rechazo.

9Cuando esto sucede, las “observaciones adicionales” a la solicitud, y los detalles del formato, en conjunto
con los datos adjuntos a la solicitud, pueden no ser derivadas, por lo que se recomienda al investigador
especificar todas las caracteristicas relevantes de los datos y la entrega de estos en la solicitud de informacion
misma, no obviando ninguna de ellas y siendo lo més claro posible. De esta forma, de ser derivada la solicitud
a otra oficina dependiente del organismo al que se le solicit6 la informacion, esta incluira los aspectos
relevantes de los datos y el formato de entrega, lo que ayuda a la construccion de la base final.


http://www.portaltransparencia.cl/PortalPdT/

adjunto, mientras que las deméas apelaron a un articulo de ley'® que los excusa de remitir los
datos. Cabe destacar que durante el proceso de recopilacion de los datos se produjo un paro
docente en gran parte del pais, agregando mayor dificultad a la entrega de la informacion.
Por otro lado, en febrero del 2010, varios establecimientos educacionales fueron destruidos
por motivo del terremoto que afecté la zona centro-sur del pais, lo que habria producido una
pérdida de registros segin municipalidades del sector. Adicionalmente, varias solicitudes
fueron respondidas pero omitiendo informacién importante para enlazarla con los datos

SIMCE, como son el curso, el RBD o la asignatura que dicta el docente.

A pesar de estas contrariedades, se lograron recopilar 529 observaciones de profesores
al nimero de inasistencias anuales y 362 observaciones correspondientes al porcentaje de
asistencia anual. Ambas mediciones son a nivel profesor. Procedimos a convertir el porcentaje
de asistencia a niimero de inasistencias tomando en cuenta el total de dias lectivos de los
aflos considerados, recopilando un total de 691 observaciones a de absentismo docente.!!
Estas observaciones pueden ser presentadas en distintos niveles. A nivel de curso, existen
427 observaciones. A nivel de profesor, se cuenta con datos de 181 profesores los cuales estan
presentes en al menos 2 observaciones a nivel curso, donde 89 son de lenguaje y los restantes
92 de matemética. Finalmente a nivel de establecimiento educacional, la base contiene datos
de 56 RBD distintos.

Una ventaja de esta base frente a, por ejemplo, la auto-reportada que se encuentra en el
cuestionario al profesor en el SIMCE, es que fue construida por informacién reportada por la
Corporaciéon Municipal de cada comuna, organismo empleador de los profesores del sistema
publico, por lo que podemos suponer que los datos son veraces. Se debe recordar que los
profesores pueden ser multados por inasistencias injustificadas, siendo estas controladas al

igual que las licencias médicas y permisos administrativos.

En estricto rigor, la variable de interés, mas que nimero de inasistencia o porcentaje de
asistencia, debiera ser la cantidad de horas no realizadas respecto al total de horas lectivas
de la asignatura para cada afio. Sin embargo, ya que los registros de asistencia no contienen
tanto detalle, la recopilacion de este dato resulta extremadamente dificil. A pesar de esto,
creemos que la ausencia diaria por parte del profesor es una aproximacién razonable de
las horas no realizadas, independiente de la heterogeneidad de horarios de clase que pueda

existir, porque las asignaturas consideradas se imparten casi todos los dias de clases. '

10 Articulo 21 n°1, letra «c» de la ley 20.285: “La obtencion de dicha informacion es de aquellas de caracter
genérico, cuya atencion requiere distraer indebidamente a los funcionarios del cumplimiento regular de sus
labores habituales”.

HEsta ocurre porque hubo solicitudes que entregaron informacion tanto del namero de inasistencias como
del porcentaje de asistencia.

2En estricto rigor el problema es muy complejo, ya que requeriria saber qué dias falté el profesor y
el alumno, ademas de conocer los dias en que el profesor imparte la materia al alumno. De esta manera
podriamos generar un matching perfecto, pero un estudio asi de detallado requiere datos que no es posible
conseguir a través de las municipalidades.



3.3. Construccion de la base de datos

Las bases SIMCE combinadas para 2M en los anos 2010, 2012 y 2013 corresponden a
474.517 observaciones. Al unirla a la base de asistencia de profesores conservamos 8.748
alumnos que fueron emparejados con algin profesor con datos de absentismo en alguna
de las dos asignaturas. Luego eliminamos a aquellos alumnos que no posefan resultados
SIMCE en ninguna de las dos pruebas (312 observaciones). Por construccion de la base de
absentismo docente, todos los alumnos tenfan datos del absentismo de al menos uno de sus
dos profesores relevantes. Finalmente, de las 474.517 observaciones originales disponibles,
nuestra base de datos consiste en 8.436 observaciones, es decir, cercano a una muestra del
1,8 %.

Tabla 3: Comparacion de estadisticas para variables seleccionadas.

Base SIMCE Muestra

Ptje. Matematicas 255,2 239,3
(63,3) (56,2)

Obs. 460.838 8.364
Ptje. Lectura 250,3 244.8
(53,1)  (50,7)

Obs. 460.728 8.374
Educ. Madre 11,3 10
(3,4) (3,3)

Obs. 461.649 8.126

DE en paréntesis.

3.4. Estadistica Descriptiva

Los promedios de dias de inasistencia desagregados por asignatura se encuentran es-
pecificados en la Tabla 4. De esta podemos sacar dos conclusiones. No detectamos una
diferencia estadisticamente significativa entre la inasistencia de los profesores de lenguaje y

matematica.

Un dato interesante que corroboramos con nuestros datos es el de la imprecision que
tiene la medicion del absentismo, registrado como una pregunta del cuestionario SIMCE.
Dado que dicho absentismo es auto-reportado, cabria esperar que no fuera fidedigno, porque
(i) no corresponde a una medicion sistematica y se confia en la memoria del docente y
(ii) existe una tendencia documentada a sobrereportar asistencia en el ambiente laboral. El
efecto conjunto de ambos mecanismos indicaria que el absentismo podria estar subreportado

en el cuestionario SIMCE.



Tabla 4: Inasistencias de profesores por tramos y asignaturas

Asignatura

Dias ausente Lectura Matematica Total

No. % No. % No. %
0 42 21 50 23 92 22
lab 53 26 73 34 126 30
6 a 10 39 20 31 14 70 17
11 a 15 30 15 25 12 55 13
16 a 20 8 4 11 5 19 5
21 o mas 28 14 26 12 54 13
Total 200 100 216 100 416 100

Tabla 5: Inasistencias auto-reportadas vs. registros municipales

Dias ausente Auto-reportado Registro municipal Diferencia

No. % No. % %
0 23 209 32 29.1 -8.2
la4 46 41.8 27 24.6 17.2
5alb 26 23.6 36 32.7 -9.1
16 a 30 10 9.1 8 7.3 1.8
21 a 60 2 1.8 3 2.7 -0.9
60 o mas 3 2.7 4 3.6 -0.9
Total 110 100 110 100

Se consideraron solamente aquellos profesores para los que se tenian datos tanto
auto-reportados (del cuestionario SIMCE) y de los registros municipales. El primer

criterio por si solo acoté la muestra solamente a profesores del 2010.



La pregunta para el auto-reporte de dias de absentismo solo se encuentra en las bases del
ano 2010, por lo que solo utilizamos una fracciéon de nuestra base de datos, correspondiente
a 3.101 observaciones. Se comparan los datos de absentismo segiin registros municipales y

auto-reportados en la Tabla 5.

4. Marco teodrico

Para identificar correctamente el efecto de los dias de ausencia de un profesor sobre el
desempenio SIMCE el principal desafio es poder controlar por caracteristicas no observables
que son relevantes para determinar el puntaje del estudiante. Las principales son la habilidad
no observada del alumno y la calidad del docente. Desarrollamos a continuacién dos modelos
que nos permiten lidiar con estas dificultades.

4.1. Modelo de efecto fijo

Siguiendo el trabajo de Paredes (2014), consideramos un panel de alumnos por asignatura
controlando por las variaciones de cada alumno entre las asignaturas. Los datos se estructuran
de manera que el indicador j representa la asignatura del puntaje obtenido por el alumno
k, por lo que tenemos un panel “corto” (j = 1,2) con la particularidad de que la variable
“tiempo” es la asignatura.

Los estimadores del modelo planteado en esta seccién se basan en el supuesto de que
el error idiosincrasico ¢ se distribuya e ~ (0,02). Si bien este supuesto no necesariamente
se cumple para nuestros datos, sabemos que los estimadores seguiran siendo consistentes!?
pero los errores seran incorrectos. Por lo tanto todos los modelos son estimados usando

errores estandar robustos de grupo.

Finalmente se incluyen efectos fijos, cuyo uso descansa en el supuesto que los regresores
y el término de error pueden presentar cierta correlacién, supuesto que exploramos a

continuacién. Tenemos un modelo de la forma:

Yrj = ok + T3 B + g [1]

donde y; es el puntaje SIMCE de la prueba j (j = 1,2) para el estudiante k, x1; es un
vector de variables independientes, ay, son efectos aleatorios especificos a cada estudiante k
Y €kj es un término de error idiosincrasico. La variable de interés es “dfas de absentismo” y

se encuentra contenida en Thj-

13Siempre que se cumpla que E(exjeiy) = 0 para k # i, E(ex;exy) N0 esté restringido y se permite que
€x; sea heterocedastico.
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El término de error puede ser interpretado como py; = oy + €, permitiéndose que
xy; correlacione con la parte invariante en j de puy;, es decir, con ay. Intuitivamente esto
significa que si los regresores de la estimacion de puntaje SIMCE estan correlacionados con,
por ejemplo, “habilidad académica” no observada, estos estan correlacionados solamente con
el componente de habilidad que es invariante entre asignaturas.'* El supuesto anterior puede
analizarse graficamente observando la correlaciéon entre el puntaje de lectura y mateméaticas

por alumno, la que se encuentra en la Figura 1.

Figura 1: Correlaciéon entre puntajes de matematica y lectura por alumno.
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Para estimar 8 deben eliminarse los efectos fijos de . Stata consigue esto realizando
MCO sobre los datos diferenciados en la media, de manera que tiene que haber variacion
de los datos en j. Esto se cumple facilmente en nuestros datos, dada la gran cantidad de

puntajes posibles.

Los efectos fijos oy, en [1] pueden ser eliminados restando el modelo de medias individuales
U = T B + €k, lo que resulta en el modelo de media-diferenciada:

(Ykj — Tp) = (r; — Tk)'B + (enj — k) 2]

Al eliminar ay, la estimacion de 5 por MCO seré consistente a pesar de la correlacién
de aj con zpj. En particular, esta estimacion serd consistente con regresores endogenos
siempre que x; esté correlacionado solamente con la parte invariante en la asignatura j del

error.'® Una desventaja de este método es que no permite estimar coeficientes de un regresor

148i bien este supuesto relativamente fuerte, es mas débil que el de un modelo de efecto aleatorio, donde
se asume que «; no correlaciona de ninguna forma con los regresores.
5Eg decir, con o y no con eg;.
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invariante en j (por ejemplo, género). Incluso para los regresores que si varian en j, como es
nuestra variable de interés, el estimador recién planteado seré relativamente impreciso si
ésta varia poco.

Para controlar por la calidad del docente se utilizan dummies por profesor. Al incluir
estos efectos fijos controlamos por las diferencias promedio entre profesores en caracteristicas
observables y no observables, tales como diferencias en calidad de la ensefianza, anos
de escolaridad, titulos, etc., reduciendo el riesgo de sesgo por variable omitida relevante.
Analogamente, también planteamos especificaciones con efecto fijo por asignatura, colegio,
profesor y/o curso.

Finalmente, el modelo general a estimar es:

(Yrj — e +Y) =+ (w4 — T + T) + (4 — Ex +€) 3]

donde Z = (1/N)Z; es el promedio de z;, con z una variable cualquiera. Esta forma funcional
tiene la ventaja de entregar estimadores para el intercepto y para el promedio de los efectos
individuales «;, al tiempo que conserva la misma pendiente 3 del modelo planteado en [2].

Figura 2: Variacion intra-grupo de desviaciones del puntaje SIMCE con respecto a la
media individual contra desviaciones de dias de inasistencia del profesor con respecto a
la media individual.
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Graficamos la desviacién del puntaje para cada estudiante en la Figura 2. Al implementar
efecto fijo se crean desviaciones de la media, de manera que (yx; —Jj, +¥) es graficado contra,
(xkj — Tk, +T), lo que explica los valores negativos en el eje de las abscisas (ver Tabla A.3).
Esta tltima cantidad se encuentra centrada en 7 = 10,4, que corresponde al promedio de
dias de absentismo en nuestros datos.
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La linea punteada es una estimacion MCO con ajuste cuadratico del puntaje SIMCE
predicho por los dias de inasistencia. Si bien la pendiente no es pronunciada (lo que anticipa
que el efecto no es grande), ésta es claramente negativa. La linea gris es una regresion no

paramétrica del mismo modelo, la cual tiene una pendiente ligeramente mas pronunciada.

Por ultimo, consideramos una variacion de [1] que permita al intercepto variar tanto

para los alumnos k& como por asignatura j. De esta forma, la ecuacion a estimar es

Yrj = ok + Y5 + Tp; B + exj [4]

donde +; es el componente adicional del intercepto que varia por asignatura. Sin embargo,
si se asume que los efectos de la asignatura 7, son fijos podemos simplemente incluir una

dummy para asignatura en xj; y asi volver a la forma funcional planteada en [1].

4.2. Modelo multinivel mixto

Las unidades de observacion de nuestros datos —los alumnos— se agrupan en distintas
categorias anidadas o “niveles”. Cada alumno es parte de un curso, el que a su vez es parte
de un colegio. Analogamente, puede considerarse que cada alumno se encuentra bajo la
tutela de un profesor (para una asignatura dada), el que también es parte de un colegio.!
Es natural pensar que los resultados dentro de un mismo nivel estén correlacionados. Por
ejemplo, cabe pensar que los resultados dentro de un mismo colegio estén correlacionados
ya que comparten la misma infraestructura, insumos y, quizas més importante aun, los
alumnos ya se diferencian por el hecho de estar en ese colegio y no otro (sea por seleccion

y/o autoseleccion).

La notacién usualmente usada en la literatura de modelos multiniveles considera a las
variables méas anidadas dentro de la jerarquia como variables de “nivel 1”7 (Rabe-Hesketh
y Skrondal, 2012). En nuestros datos el nivel 1 corresponde al estudiante i. En este trabajo
analizamos una jerarquia donde s6lo hay alumnos anidados en colegio (obviando la agrupacion
por curso o profesor!”). Esto nos permite tomar en cuenta las posibles diferencias existentes
entre colegios, que consideramos que son la unidad de agrupaciéon clave. Por lo tanto, el

nivel 2 corresponde al colegio k.

Para construir este modelo comenzamos tomando la ecuaciéon

Yik = B+ &k

16En nuestros datos no existen profesores inter-colegios, esto es, que hagan clases en mas de un colegio de
la muestra.
Obviamos dicha agrupacion en el planteamiento de los niveles del modelo, pero no de los errores.
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donde y;; es puntaje SIMCE, 8 es un intercepto que corresponde a la media poblacional y

&, son las desviaciones individuales con respecto de esta media.

Pensando en la agrupaciéon jerarquica de los datos, es poco razonable suponer que las
desviaciones con respecto de la media &;; no estan correlacionadas con y;; dentro del mismo
colegio. Esta dependencia intra-colegio puede modelarse descomponiendo el residuo en dos
partes no correlacionadas: un componente permanente (i especifico a cada colegio y un

componente idiosincrésico €;, de forma que tenemos

Yik = B+ G + €k

El componente (; es un una desviacion aleatoria del promedio del colegio k£ con respecto
al promedio total 5. En la literatura este componente a veces es llamado “efecto aleatorio”,
si bien este no es el mismo efecto aleatorio de un modelo de panel. Para evitar confusiones
preferimos llamarlo “intercepto aleatorio”, otro término que es comun en la literatura. Este
término tiene media poblacional cero y no presenta correlaciéon a través de los colegios.
Puede ser interpretado entonces como las caracteristicas que diferencian a los colegios y que

no son incluidas como variables en el modelo.

El componente ¢;;, usualmente es llamado el “residuo de nivel 1”7 o “residuo intra-colegio”

y es la desviacién aleatoria de y;; del promedio del colegio k. Este residuo tiene media
poblacional cero y no presenta correlaciéon a través de los estudiantes ni a través de los
colegios. El intercepto aleatorio (j, tiene varianza 1, que puede interpretarse como la varianza
inter-colegio, al que podemos referirnos también como “residuo nivel 2”. El residuo ¢; tiene

varianza constante #, que puede interpretarse como la varianza intra-colegio.

Ahora, para incorporar variables explicativas al modelo basta considerar una regresion
lineal simple y aplicarle la misma descomposiciéon del residuo, es decir, usar que &;x = (i + €k
Haciendo esto, la ecuacién a estimar es

Yit. = B1 + Boxoik + - - + BpTpik + Gk + €

P
= (B1+C) + Y Bppik + € [5]

p=2
donde z9;; hasta xp;; son variables explicativas.

Este modelo puede ser interpretado como uno de regresiéon con un residuo adicional (; de
nivel 2 o con un intercepto (31 + () especifico para cada colegio. Preferiremos esta tltima
interpretacion, donde (i representa la desviacién del intercepto del colegio k con respecto al
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intercepto promedio ;. Este residuo nivel 2 es un componente del error especifico a cada
colegio y se asume que no esté correlacionado entre colegios, mientras que el residuo nivel 2
€i1 es especifico a cada estudiante y se asume que no esta correlacionado entre colegios ni

entre estudiantes. Finalmente, se asume que ambos residuos no correlacionan entre ellos.

En este punto cabe preguntarse si efectivamente es necesario un modelo multinivel para
explicar los datos. Para esto consideramos la hipotesis nula de que la varianza inter-grupo

€S Cero:

Hy:¢y=0
H,: ¢ >0

Esta nula es equivalente a la hipotesis de que (; = 0, es decir, que no hay intercepto
aleatorio en el modelo. De no rechazarse la nula, el modelo de intercepto (y, en consecuencia,
de coeficiente) aleatorio no seria necesario. El test de méxima verosimilitud para verificar la

hipétesis nula es

L=2(l — ly)

donde [; es el logaritmo de verosimilitud maximizada del modelo de intercepto aleatorio (que
incluye (i) y lp es el logaritmo de de verosimilitud maximizada de un modelo de regresion
comiin (sin ;). El p—wvalue correcto se obtiene al dividir x?(1) por 2. Todas las estimaciones

presentadas en la Subseccion 5.2 rechazan esta nula. Para mas detalles ver el apéndice C.

El modelo planteado en [5] es un modelo multinivel lineal de intercepto aleatorio, donde
se permite que el nivel general de respuesta varie entre colegios, controlando por ciertos
regresores. En otras palabras, los colegios pueden tener distintos interceptos, pero se asume
que sus pendientes son iguales. Ahora relajamos ese supuesto, planteando un modelo
multinivel de coeficientes aleatorios. En términos de nuestra variable de interés, construimos
una especificacién que incorpore las relaciones entre dias de absentismo docente y desempeno

SIMCE para todos los colegios de la muestra.

Tomando [5] como punto de partida y restringiéndonos solamente a una variable ex-
plicativa, un método parsimonioso de escribir la relaciéon entre puntaje SIMCE y dias
de absentismo es especificar un intercepto aleatorio (j; especifico para cada colegio y un
coeficiente aleatorio (o para la variable de interés (z;):

Vi = (B1 + Cu) + (B2 + Cor)Tik + € 6]
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donde (y se interpreta igual que (i en [5] y (ox representa la desviacion del coeficiente del
colegio k del coeficiente (o pendiente) promedio fs.

Para evaluar si efectivamente es necesario incluir interceptos aleatorios se testea la

siguiente hipotesis:

Hy : g2 =0
Hey i 4pa2 >0

donde Hj es equivalente a a la hipotesis que todos los coeficientes aleatorios son 0 e implica
que 91 = 0, porque una variable que no varia —ademés de ser un oximoron impresionante—

tampoco covaria con otras variables.

5. Estimaciones

5.1. Modelo de efecto fijo

Para poder identificar con precision los coeficientes de un modelo de efecto fijo es
necesario que exista variaciéon intra-grupo en el panel. Reportamos la variacién intra-grupo
existente en nuestros datos en la Tabla A.3. Ademas, los errores estdndar de este modelo
requieren que €; sea i.i.d., por lo que calculamos errores robustos a nivel agrupado. Ahora,
esto requiere que las observaciones sean independientes en k y que N — oc.

La Tabla 6 presenta las estimaciones de la variable de interés, controlando por distintos
efectos fijos. Dada la naturaleza del panel que construimos no es posible estimar directamente
los puntajes de Matematica y Lectura por separado, por lo que la variable dependiente es
simplemente el puntaje SIMCE del alumno %, controlando por asignatura.

Todas las columnas de la Tabla 6 fueron estimadas con efecto fijo de alumno. Desde la
columna (2) agregamos efectos fijos adicionales, los que se detallan en la parte inferior de dicha
tabla. Cabe destacar que la inclusiéon de efecto fijo por profesor aumenta significativamente
la desviacion estandar del coeficiente de la variable de interés, lo que se debe a la alta

correlacion existente entre ambas variables.

Los coeficientes estimados indican que los dias de absentismo docente tienen un impacto
negativo y significativo sobre el desempeno SIMCE de los alumnos, controlando por una
gran variedad de efectos fijos. Esto es consistente con la intuicién de que es perjudicial para

el aprendizaje de los alumnos que su profesor falte.
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Tabla 6: Resultados del modelo de efecto fijo (panel de asignaturas) usando como tinico control la variable de interés y con
distintos efectos fijos.

(1) (2) 3) (4) () (6) (7)

Controles

Dias -0,096***  _0,15%*F* 0, 15%** -0, 15***  _0,12*%*  _0,15%**  _0,12%*
(0,034) (0,034) (0,034) (0,034) (0,053) (0,034) (0,053)

Constante 243,6%F* 247 3¥FK Q47 FJHHEK QAT FRHEK Q44 TR¥F 247 FFKE D44 THRKF

(0,34) (0,52)  (0,52)  (0,52)  (8,29)  (0,52)  (8,29)

Efectos Fijos

Alumno v v v v v v v
Asignatura v v v v v v
Colegio v v v v
Profesor v v
Curso v v

Errores robustos agrupados por alumno en paréntesis.
* p<0.10, ** p<0.05, *** p<0.01



En la Tabla 7 se presentan coeficientes estimados para distintas especificaciones del
modelo, controlando por efecto fijo de alumno, asignatura, colegio y curso. Por tanto, la

columna (1) de la Tabla 7 es equivalente a la columna (6) de la Tabla 6.

Exploramos la posibilidad de que la variable de interés afecte de manera no lineal
al desempeno. Para esto incluimos en la regresion la variable de interés al cuadrado en
la columna (2). Un coeficiente positivo significaria que la relacion es decreciente a tasa
decreciente, mientras que un coeficiente positivo significaria que la relacion es decreciente a
tasa creciente. Sin embargo, el componente cuadratico parece no tener ninguna significancia
estadistica. En la columna (3) comprobamos que la variable de interés no tuviera un efecto
distinto por sexo, pero la significancia del coeficiente estimado para la variable interactiva

entre ambas es muy baja.

Tabla 7: Resultados del modelo de efecto fijo (panel de asignaturas), errores robustos
agrupados por alumno.

(1) (2) 3) (4)

Controles
Dias -0,15%*% 0,17 0,17 0,167
(0,034) (0,067) (0,043)  (0,039)
Dias? 0,00020
(0,00070)
DiasxMujer 0,047
(0,069)
Diasx Asignatura 0,034
(0,054)
Efectos Fijos
Alumno, asignatura, colegio, curso v v v v

Errores robustos agrupados por alumno en paréntesis.
* p<0.10, ** p<0.05, *** p<0.01

Si bien no podemos estimar directamente el efecto de la variable de interés en los puntajes
de mateméticas y lectura por separado, esto se puede realizar indirectamente por medio
de la inclusién de una variable interactiva entre la dummy de asignatura y los dias de
absentismo. En esta especificacion “Asignatura” es una variable que vale 0 si es lectura o 1
si es matematica. El coeficiente estimado indica que, bajo el modelo de efecto fijo, el efecto

del absentismo docente es el mismo entre ambas asignaturas.
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5.2. Modelo multinivel mixto

No obstante el resultado anterior, interesa estimar un modelo donde los coeficientes
invariantes por alumno no tengan que ser rescatados indirectamente. En parte, esta limitacion
es la que nos motivo a desarrollar el modelo multinivel. Los resultados de la especificacion
con interceptos aleatorios planteada en [5] se presentan en la Tabla 8. Como siempre, la
variable a estimar es el puntaje SIMCE del alumno y la variable de interés es “Dias”. Esta
estimacion considera a los alumnos como variables de nivel 1 y a los colegios como variable
de nivel 2. Las especificaciones se encuentran separadas por asignatura, pero son simétricas:

la columna (1) es equivalente a la (5), y asi sucesivamente.

La parte fija de la Tabla 8 incluye estimaciones para los controles ;. Luego se presenta
la estimacion para el intercepto aleatorio de nivel 2 ¢j (IA N2) y su desviacion estandar /1)
(colegios). Finalmente se presenta la estimacion del error idiosincrasico €, (error N1) y su

desviacion estandar v/ (alumnos).

En este punto podemos hacer la diferencia entre un coeficiente estimado por efecto
fijo, el cual solo muestra el efecto intra-grupo, y un coeficiente del modelo de intercepto
aleatorio. Tomando como ejemplo la estimacion para la variable de interés en la columna
(1), tenemos que por cada dia de absentismo del profesor, en promedio, el puntaje SIMCE
de mateméticas es 0,28 puntos menor, manteniendo todas las otras variables constantes.
Esta estimacion representa o una comparacion entre estudiantes de distintos colegios o una
comparacioén entre nifios del mismo colegio. Es decir, no es puramente ni una comparaciéon

intra-grupos ni inter-grupos.

Sobre la variable de interés resulta interesante observar que ahora que separamos por
asignatura —algo que el modelo anterior solo era posible usando variables interactivas—
existe una diferencia relativamente grande entre los coeficientes estimados para mateméaticas
y lectura. Si antes el coeficiente conjunto era cercano a —0, 15, ahora parece separarse en
coeficientes mayores para matematicas (= —0,3) y menores para lectura (= —0,15). Todos

los coeficientes son significativos al 99 % de confianza.!®

La dummy que indica si el estudiante es mujer es negativa y significativa para matematicas,
mientras que es igualmente significativa pero positiva para lectura. Este resultado es
consistente con lo reportado por Mizala y Romaguera (2002); Florez Petour (2013); Paredes
(2014) y otros. Controlar por ano (tomando como base el ano 2010) resulta significativo solo
para matematicas, resultado que exploramos en mayor profundidad con la especificacion
planteada para la Tabla A.4. Finalmente, la educacion de la madre medida en afios de

escolaridad resulta positiva y significativa.

8Fsta significancia esta calculada con un estadistico z —no ¢, como en una regresion lineal estandar. Ver
apéndice B.
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Tabla 8: Resultados del modelo multinivel mixto con interceptos aleatorios por colegio. Modelos separados por asignatura.

Matematica Lectura

(1) (2) 3) (4) () (6) (7) (8)

Parte fija
Dias -0,28*F*F (0, 29%**F  _(0,30%**  _0,30%** -0,16%** -0,16%*F*  -0,15%F*  _0,14%**
(0,056)  (0,056)  (0,056)  (0,057)  (0,046)  (0,046)  (0,046)  (0,046)
Afio 2012 20,22 0,31 20,20 0,36 0,27 0,69
(1,51) (1,50) (1,53) (1,38) (1,38) (1,40)
Afio 2013 3,23** 3,12%* 3,49%* -0,71 -0,76 -0,71
(159 (158)  (1,59) 152 (151)  (153)
Mujer J12,9%%% 12 pEk BTARRE 5 QAR
(1,19) (1,21) (1,13) (1,15)
Educ. madre 1,79%** 1,45%%*
(0,20) (0,19)

Constante ~ 234,5%%%  233,6%FF 253,200 935200k 930 3k 930 3Hkk 930 GHEE 216, (%K
(4,05) (415 (455  (48)  (37) (381  (414)  (446)

IA N2
Constante 28, 7HFK QR THHE 99 OF¥Fk Q7 FFkE  9f PREx Q5 1FEK D4 kK 93 GHFF

(2,86)  (2.86)  (2.89)  (2,75)  (2,66)  (2,66)  (2,64)  (2,54)

Error N1
Constante 47 1k 47 1Fx* 46, 7FF* 46,5%** 43,9%** 43,9%** 43, 8%** 43,7

(041)  (041)  (041)  (041)  (039)  (039)  (039) (0,39
N 6687 6687 6687 6443 6413 6413 6413 6166

Errores robustos en paréntesis.
* p<0.10, ** p<0.05, *** p<0.01



Las desviaciones estandar estimadas para el intercepto aleatorio son menores a los 3
puntos. Esto quiere decir que los interceptos estimados para los colegios tienen una desviacion
estandar estimada de 2,7 puntos aproximadamente, lo que es bastante bajo. Recordar sin
embargo que bajo un entorno multinivel los interceptos (; son tratados como variables

aleatorias y no como parametros del modelo, por lo que las mediciones corresponden a ).

6. Conclusion

El proposito de esta investigacion es doble. Por un lado se concentra en analizar el
impacto de una variable omitida relevante para la determinacion del desempenio SIMCE.
En este sentido concluimos que el absentismo docente tiene un impacto estadisticamente
significativo y negativo, como cabria esperar, aunque su efecto marginal es relativamente
pequeno. Sin embargo, si un docente acumula muchos dias de ausencia el efecto total sobre

el puntaje de sus alumnos no es despreciable.

Los resultados del modelo de efecto fijo bastante consistentes con los del modelo multinivel,
los que indican una disminucién aproximada de 0,15 puntos promedio en el SIMCE por
dia de ausencia del docente. Sin embargo al separar por asignatura obtuvimos resultados
contradictorios. El primer modelo indica que la variable de interés tiene el mismo efecto
para ambas asignaturas. Por otro lado, el modelo multinivel indica que si bien el impacto
negativo del absentismo del profesor de lectura sigue siendo de 0, 15 puntos por dia, el del
profesor de matematicas es aproximadamente el doble, es decir, 0,3 puntos por dia. Este
resultado es de por si interesante y creemos que puede ser de utilidad para colegios y otras

instituciones relacionadas con la educacion.

Por otro lado, el objetivo tltimo de esta investigaciéon es indagar en una arista de
la educaciéon que creemos ha sido dejada de lado en las discusiones, pero que podria ser
relevante para determinar cuén exitoso resulta un sistema educativo. Los profesores son un
requisito esencial para que se produzca la educacion y se sabe que su calidad explica en
cierta medida el desempeno de sus alumnos, por lo que se han realizado esfuerzos para medir
dicha calidad de manera mas exacta, permitiendo determinar méas precisamente su impacto
en los estudiantes. De la misma forma, creemos que el absentismo docente es un aspecto que
deberia comenzar a medirse de manera maés rigurosa, de modo que futuras investigaciones

puedan tomarlo en cuenta como otro determinante del desempenio académico.
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Apéndices

A.

Tablas
Tabla A.1: Consolidacion de la base de datos utilizada
2010 2012 2013 Total
(1) 191.121 134.725 148.671 474.517
(2) 3189 2933 2626  8.748
(3) 3.101 2.848 2.487 8.436
La fila (1) corresponde a las bases de 2M combinadas para los afios 2010, 2012 y 2013. En la
fila (2) se combinaron las observaciones SIMCE con la base de absentismo docente. En la fila
(3) se eliminaron aquellas observaciones que no tenian puntaje de matemaéticas ni de lectura.
Tabla A.2: Inasistencias de profesores por tramos y grupo socioeconémico
Grupo socioeconémico
Dias ausente 1 2 3 4 Total
No. %  No. %  No. %  No. %  No. %
0 57 27 16 12 12 26 7 29 92 22
labd 48 22 a7 44 13 28 8 33 126 30
6 a 10 42 20 21 16 4 9 3 12 70 17
11 a 15 31 14 15 11 8 17 1 4 55 13
16 a 20 10 5 4 3 3 6 2 8 19 5
21 o mas 26 12 18 14 7 15 3 12 o4 13
Total 214 100 131 100 47 100 24 100 416 100

La base SIMCE incluye una variable que indica el “Grupo Socioeconémico” (GSE) del colegio.
Nunca se explicita en las glosas o en algin otro documento si corresponde al “quintil”, pero
cabe pensar que si, ya que se establece que puede tomar valores de 1 a 5.En todo caso,
faltan detalles acerca del criterio para establecer que un colegio pertenece a uno u otro GSE.
Finalmente, ningin colegio de nuestros datos tiene un valor GSE = 5, por lo que se excluye
esa columna de la tabla.
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Tabla A.3: Resumen del panel, variables seleccionadas

Variable Variacion Promedio D.E. Min. Max. Obs.
Puntaje Total 242 54.7 91.2 4222 N= 22507
Inter 49.7 120 398.8 n— 11381
Intra 22.9 138.2 3458 T= 2
Dias Total 10.4 14.7 0 154 N= 21621
Inter 12.7 0 92 n= 13815
Intra 77 -51.6 724 T= 1.6
Ano Total 2011.6 1.2 2010 2013 N= 27642
Inter 1.2 2010 2013 n= 13821
Intra .1 2010.6 2012.6 T= 2
Profesor Total 94.3 53.2 1 181 N= 21621
Inter 45.5 1 181 n= 13815
Intra 32.6 5.8 182.8 T= 1.6

Para las variables seleccionadas los datos muestran que existe mayor variaciéon inter-grupo
que intra-grupo, lo que implicara una pérdida de eficiencia al hacer estimaciones con efecto
fijo. La variable dias tiene un minimo negativo de variaciéon intra-grupo porque el minimo es
Trj — Tk + .



Tabla A.4: Resultados del modelo multinivel mixto con interceptos aleatorios por ano

y colegio.
Matemaéatica Lectura
(1) (2) (3) (4) (5) (6)
Parte fija
Dias -0,48*** -0,49%%* -0,49%** -0,061 -0,055 -0,054
(0,072) (0,071) (0,071) (0,061) (0,060) (0,060)
Mujer -13,3%%* -13,3%** 5,59%** 5,59%**
(1,18) (1,18) (1,12) (1,12)
Ano 2012 6,01 0,63
(6,99) (6,43)
Afio 2013 8,17 -0,38
(6,96) (6,63)
Constante 237,5%** 257, TH** 252,8%%* 239 o¥**k 230, 7**¥*  230,6%**
(2,88) (3,41) (5,40) (2,75) (3,21) (4,96)
IA N3
Constante  0,000000056  0,0000012  0,000067 0,000068 0,000067 0,000068
(0,00000079)  (0,000021) (0,00097) (0,00092) (0,00091) (0,00092)
TA N2
Constante 30,5%** 30,8%** 30,6%*+* 27 ,9%** 27 ,6%** 27 6%+
(2,04) (230)  (205) (197 (196) (1,95
Error N1
Constante 46,6%** 46,1%** 46,1%** 43, 2%** 43, 1%%* 43, 1%
(0,41) (0,43) (0,40) (0,39) (0,39) (0,38)
N 6687 6687 6687 6413 6413 6413

Errores robustos en paréntesis.
* p<0.10, ** p<0.05, *** p<0.01
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Tabla A.5: Resultados del modelo multinivel mixto con interceptos aleatorios por colegio y curso. Modelos separados por

asignatura.
Matematica Lectura
(1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) (8)
Parte fija
Dias -0,25%* -0,25%%* -0,26%* -0,27%* -0,16* -0,15 -0,15 -0,14
(0,11) (0,11) (0,11) (0,11) (0,094) (0,094) (0,094) (0,093)
Afio 2012 1,07 0,93 0,82 0,20 0,13 0,17
(316) (319  (3,16) (290  (289)  (238)
Atio 2013 2,55 2,37 2,73 -4,50 -4,52 -4,59
(3,26) (3,28) (3,26) (3,15) (3,13) (3,11)
Mujer -13, 7KK 13 2%k 4.50%*% 4 5%k
(112)  (1,14) (L07)  (1,09)
Educ. madre 1,38%** 1,07***
(0,19) (0,18)
Constante 234, 1FF* 232 g¥F* 953 GFF* 239, 7KK 239 2¥FFk - 24(0,3%**F  233,5**Kk 222 TH*H
(4,18) (4,57) (4,92) (5,16) (3,84) (4,23) (4,50) (4,79)
IA N3
Constante 27, 3¥HK Q7 o¥¥K Q7 BERIER 9@ kKK Q3 kR 93 gFkk 93 TRk Q9 gHHk
(298) (297 (300)  (289)  (279)  (280)  (278)  (271)
IA N2
Constante 18,3%F*F* 8 ¥Fk* I HFkK I o¥RK  JT IHEE 17 OFFE 16,9%FF 16, 7FFF*
(1L03)  (103)  (L04)  (L04)  (101)  (100)  (1,00)  (1,01)
Error N1
Constante 43,8%FF* 43 QKK 43 FRkK 43 K40, 9%FF  40,0%FFF  40,9%FF  40,8%F*
(0,39) (0,39) (0,38) (0,39) (0,37) (0,37) (0,37) (0,38)
N 6687 6687 6687 6443 6413 6413 6413 6166

Errores robustos en paréntesis.
* p<0.10, ** p<0.05, ¥** p<0.01



B. Test de hipétesis para para coeficientes de los regresores

En un entorno multinivel los tests de hipétesis usualmente se realizan aplicando maxima
verosimilitud o test de Wald con distribucién asintética x2(g) bajo la nula. Esta tltima es

la que utiliza Stata, testendo la hip6tesis

HO : ﬁ =0
contra la alternativa de dos colas:

H,:6#0

El estadistico de Wald para la hipétesis nula es

-~ (ok)
DE(B)

el que tiene una distribucién asintética x?(1) bajo la nula. Ahora, el estadistico utilizado

para computar la significancia es

_ B

DE(B)

el que tiene, a su vez, una distribucién asintética normal bajo la nula.
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C. Test de hipo6tesis para varianza intra-grupos

Consideramos testear una hipotesis de la varianza intra-grupos

Hy:9=0
H,: ¢y >0

Como expusimos en el texto, esta nula es equivalente a la hipotesis de que (; = 0, es
decir, que no hay intercepto aleatorio en el modelo. De no rechazarse la nula, el modelo de

intercepto aleatorio no serfa necesario.

El test mas comin para verificar esta hipotesis es el de maxima verosimilitud, el que se

implementa estimando el modelo con y sin intercepto. El estadistico es

L =2(l; — lo)

donde [; es el logaritmo de verosimilitud maximizada del modelo de intercepto aleatorio (que
incluye (i) y lo es el logaritmo de de verosimilitud maximizada de un modelo de regresion
comun (sin (). Como advierten Rabe-Hesketh y Skrondal (2012), la distribuciéon de L
bajo Hy no es x? con 1 grado de libertad, como es usual. Esto ocurre porque la hipotesis
nula se encuentra en el borde del espacio de los parametros, ya que b > 0, lo que viola las
condiciones de regularidad de la teoria estadistica estdndar.

Para datos simulados bajo la hipo6tesis nula se esperaria que sin el intercepto aleatorio
hubiese una correlacién intra-grupos positiva en alrededor de la mitad de los datos, mientras
que seria negativa para la otra mitad. De esta forma, ¢ seria estimado como mayor que cero
la mitad de las veces y como igual a 0 la otra mitad de las veces, ya que ¢ esté restringido

a ser no-negativo.

La distribucién muestral asintotica correcta bajo la hipotesis nula toma la forma

0,5x%(0) + 0,5x%(1)

donde x?(0) es una “punta” de altura 1 en 0. Esto porque es una combinacién 50:50 de una
“punta” en 0 y una x? con 1 grado de libertad.
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