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En Argentina el logro académico de los estudiantes es medido, desde 1995, al finalizar la
escuela primaria (12 afios de edad, aproximadamente) y la secundaria (17 afios,
aproximadamente) mediante la aplicacion de pruebas estandarizadas nacionales. Este trabajo
usa regresion por cuantiles, como lo propone Koenker (1978, 2005), para investigar la
heterogeneidad en la relacién entre el rendimiento académico de los estudiantes y covariables
que reflejan rasgos personales y atributos de familia. Hay motivos importantes que explican
por qué los economistas y otros cientificos sociales estan profundamente interesados en el
estudio de la heterogeneidad. La presencia de condiciones de heterogeneidad puede causar
serias distorsiones en los resultados de las regresiones que investigan el efecto de factores
asociados con la habilidad individual y con las caracteristicas del hogar. Desde el punto de
vista de la familia, el mayor rendimiento en las pruebas puede ser interpretado como resultado
de la decision sobre la escuela a la que envian a los hijos, condicionado a las restricciones
asociadas con imperfecciones de mercado. Para el gobierno, la heterogeneidad podria sefialar
problemas de polarizacion en la sociedad, aqui el andlisis por cuantiles proporcionaria
directrices mas eficaces para la politica educativa que si solo se prestara atencion a los efectos
promedio. El trabajo analiza el efecto diferenciado que las caracteristicas personales y del
hogar ejercen a lo largo de la distribucion condicional de resultados de matematica al finalizar
la escuela primaria y secundaria en Argentina en el afio 2000. Resultados preliminares indican
que: asistir a una escuela de gestion privada posee un efecto positivo alto en el cuantil de notas
mas bajo y decrece hacia la derecha de la distribucion condicional, en ambos niveles
educativos. Efectos asociados con el género, la capacidad individual y la localizacion

geografica de la escuela también son evaluados para los diferentes cuantiles.

*El trabajo cont6d con financiamiento del Proyecto PICT 2007/803, Ministerio de Ciencia y Tecnologia de

Argentina.
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1 Introduccion

Desde hace algunos afios, ha crecido el interés por estudiar de manera sistematica los efectos
sobre el rendimiento escolar de factores asociados con las caracteristicas personales del alumno,
con su entorno familiar y con la escuela a la que asiste. Los modelos de entradas y salida y las
funciones de produccion, incluyendo modelos lineales con niveles multiples fueron rapidamente
incorporados por los economistas para el analisis de los efectos promedio. Lo que estos modelos no
permiten verificar adecuadamente es la posible existencia de efectos heterogéneos de las variables
explicativas sobre los resultados de las pruebas segin que estos Gltimos estén mas proximos al
limite inferior, o dentro de la seccion central, o se ubiquen mas cerca del limite superior en la
distribucion de las notas. Debe recordarse que los modelos de regresion lineal cominmente
aplicados en los estudios de funciones de produccion en educacion estiman parametros asociados
con variables que reflejan el valor promedio del efecto de esa variable, evaluada en la media de su
valor, sobre la esperanza condicional de la variable dependiente, en este caso la esperanza de las
notas obtenidas. En las pruebas estandarizadas de rendimiento escolar aplicadas en la Argentina se
ha observado una amplia variabilidad de resultados por lo que indagar en que medida los
parametros de las variables explicativas de interés reflejaran una diferente intensidad de efecto a
través de los diferentes cuantiles de la distribucion de notas despierta sumo interés. En el mismo
contexto, el trabajo explora adicionalmente en cuanto difieren estos efectos del efecto promedio
calculado por los modelos tradicionales. La aplicacién de un modelo de analisis basado en el uso de
regresiones cuantilicas se propone como una alternativa para contestar este tipo de preguntas que el

presente trabajo pretende analizar.

A partir del trabajo pionero de Koenker y Basset (1978), el método de regresion por
cuantiles ha ganado un amplio reconocimiento como técnica capaz de tratar datos heterocedasticos
y ser lo suficientemente flexible para ser aplicado a diversos campos. Esta referencia establecio
formalmente el proceso de optimizacidon necesario para obtener estimadores de los parametros de
las variables regresoras para distintos cuantiles de la variable dependiente, con lo que se obtiene
una familia de regresiones lineales. Asimismo, este trabajo definid la distribucion asintdtica de
tales estimadores. De la comparacion de estos estimadores con los usuales de MCO, los autores
concluyeron que los primeros son superiores a los ultimos cuando los errores no cumplen con el
supuesto de normalidad. No obstante, no dejan de ser eficaces cuando los errores son Gaussianos.
Enriqueciendo este campo teodrico siguieron otros documentos importantes, tales como Bassett y

Koenker (1982, 1986), Koenker (2005) y Hao y Naiman (2007).

Un nuevo impulso a este tipo de modelos tuvo lugar en la década de 1990 cuando se
publicaron los articulos de Buchinsky (1998) y Chamberlain (1994). Estos y algunos trabajos
posteriores contribuyeron a mejorar la teoria y la aplicacion empirica del método de regresion por

cuantiles. La técnica se empled para estimar regresiones lineales de la distribucion condicional de
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los salarios (Buchinsky 1962, 1998), el rendimiento de estudiantes en una universidad australiana
(Birch y Miller, 2006), los retornos a la educacion (Chamberlain, 1994 y Martins y Pereira, 2004),
y el crecimiento econdmico internacional (Koenker y Machado, 1999), por mencionar algunos
ejemplos. En Argentina, la mayoria de los documentos se han centrado en el mercado laboral y las
desigualdades en la distribucion del ingreso (Alejo, 2006 y Gasparini y Sosa Escudero, 2007) y, en

menor medida, en los retornos a la educacion (Arias, Hallock y Sosa Escudero, 2000).

2 El problema de la heterogeneidad en los resultados de las pruebas de Matematica

a nivel primario y secundario en Argentina

En el sistema escolar de Argentina, existe heterogeneidad en el rendimiento académico de
los estudiantes cuando se considera, por ejemplo, el nivel socioeconémico de la familia' un

componente del éxito escolar ampliamente debatido en la literatura.

Las figuras 1 (a) y 2 (a) presentan las distribuciones no condicionadas de las calificaciones
en matematica, para las escuelas de nivel primario y secundario, respectivamente. Las figuras 1 (b)
al(e)y2(b)a2(e) muestran la forma de la distribucion de las notas de los estudiantes de acuerdo
con diferentes niveles de INSE. La distribucion para el Nivel Socioecondomico Bajo y Bajo-Medio
presenta una larga cola y su masa se concentra en la izquierda de la figura (sesgo positivo). Por otra
parte, en el caso del INSE Medio-Alto y Alto, la cola izquierda es mas larga y la masa de la

distribucién se concentra en la derecha de la figura (sesgo negativo).

El uso de la regresion por cuantiles queda entonces justificado para investigar la
heterogeneidad en la asociacion entre los factores explicativos y la variable dependiente, tal como
es el caso de los resultados de los exdmenes de matematica de los estudiantes que asisten a escuelas

primarias y secundarias en Argentina, en diferentes tramos de su distribucion.

3  Aspectos metodologicos

En el modelo clasico de regresion se supone que la media condicional es representativa de
los datos, lo cual implica la ausencia de heterocedasticidad. Por el contrario, cuando los datos
presentan heterocedasticidad, si se emplea MCO, los estimadores resultan insuficientes para

capturar adecuadamente la relacion.

! En este trabajo, el nivel socio-economico del individuo se representa mediante un Indice (INSE) elaborado
con diversas variables de la base de datos concernientes a los alumnos.

Investigaciones de Economia de la Educacion 5 121



Heéctor Gertel et al.

Figura 1. Distribucion de las calificaciones en matematica al final del nivel primario, por

Nivel Socio Econémico. Argentina. 2000
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Figura 2. Distribucion de las calificaciones en matemaitica al final de el nivel secundario, por

Nivel Socio Econémico. Argentina. 2000
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En este caso, métodos alternativos de estimacion, tales como la regresion por cuantiles,
pueden ser aplicados para resolver este problema. Este método ademas cuenta con la ventaja de que
permite al investigador caracterizar la distribucion total de los datos. Asimismo, este método

resuelve el problema presentado por los valores extremos, ya que es insensible a su influencia. Los
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cuantiles se definen generalmente como aquella observacion para la cual el valor de la variable de
referencia es superior a un determinado porcentaje "®" de observaciones de la muestra e inferior al
(1 - @) % restante de la muestra. Por ejemplo, después de ordenar de menor a mayor una muestra o
una poblacion, el cuantil 25 es el que deja no mas del 25% de la muestra a su izquierda y no mas
del 75% de la muestra a su derecha. Este cuantil también se llama el primer cuartil. Los cuartiles

dividen las observaciones en cuatro grupos, cada uno con la misma cantidad de casos.
Koenker y Bassett (1978) utilizaron la definicion sefialada anteriormente y definieron la ®-

¢sima regresion cuantilica de un proceso de regresion¥; = [Bx; + U; , en el que yi es una muestra

aleatoria de la variable explicada, xi es una secuencia de vectores de variables explicativas y 1 el

término de error, como la solucidn al siguiente problema de optimizacion, en el cual se minimiza
la suma del valor absoluto de los errores. La solucidén para este problema fue desarrollada por
Buchinsky (1998), mediante la aplicacion de la programacioén lineal, debido a la no
diferenciabilidad de la funcion objetivo, o funcién de pérdida de los errores, que toma la forma

siguiente:

min| > ®|p-—xfol+ Y (1-®)|y-xfe||; 0<D<I

ped ie{i:y[Zx;[;'m} ie{i:yxx;ﬁ'm}

Dentro de esta formulacion la mediana es un caso especial con @ = 0,5 donde el numero de
errores positivos y negativos se iguala, ya que, por definicion, existe la misma cantidad de
observaciones por debajo y por encima de la mediana. Cuando se introduce @ con un valor
distinto de 0.5, el valor absoluto de la funcion de pérdida de los errores se vuelve asimétrico debido
a que un peso diferente es asignado a los errores positivos y a los negativos. De esta forma, se
obtienen estimaciones condicionadas de 3 para diferentes valores de ® (cuantiles) minimizando la
funcion anterior (Koenker y Hallock, 2001). La ventaja de este método es poder contar con
diferentes lineas de regresion que se obtienen utilizando toda la informacion disponible, y que
permiten mostrar la heterogeneidad del efecto de las co-variables sobre los distintos tramos de la
distribucion de la variable explicada. Hay que destacar que la estimacion de los coeficientes para
cada una de las rectas de regresion por cuantiles se basa en la utilizacién de los datos de toda la

muestra en forma ponderada, y no de la porcion de la muestra correspondiente a cada cuantil.

Los coeficientes estimados ( B ) muestran la respuesta de la distribucién condicional del ®-
ésimo cuantil de )i ante un cambio marginal en una variable explicativa en ese cuantil en
particular. Por lo tanto, es posible obtener diferentes estimaciones de [ para los distintos
cuantiles.

Este estudio utiliza los resultados de las pruebas estandarizadas de matematica como la

variable dependiente y un conjunto de variables independientes que capturan atributos del alumno

124 Investigaciones de Economia de la Eduacion 5



Heterogeneidad en el desemperio académico de los estudiantes de Argentina

y de su hogar. Las caracteristicas de los alumnos (una aproximacion del capital humano) son:
repitencia, actitud hacia la asignatura, la nota en matematica en el periodo inmediato anterior (t-1)
y un indice de notas en las demas materias (se exceptiia matematica). Las caracteristicas del hogar
se miden a través de un indice de nivel socioecondomico (INSE), la desercion escolar de los
hermanos y los libros académicos en el hogar. El género, la gestion escolar y la ubicacion de la
escuela se utilizan como variables de control. La descripcion de las variables y las abreviaturas

utilizadas para las mismas se pueden encontrar en el Apéndice 1.

Las tablas 1 y 2 muestran las correlaciones entre las variables y sus descriptores, tanto para
el nivel primario como para el secundario. Como puede verse, las correlaciones son moderadas y
pequeias, con la excepcion de las variables indice de notas en las demas materias excepto
matematica y nota en matematica en el periodo t-1. En consecuencia, las variables seleccionadas

son adecuadas para ser utilizadas en distintas estimaciones del modelo lineal propuesto.

Tabla 1. Matriz de correlacion y los descriptores de las variables del nivel primario

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11  mean sd
1) Género (masculino = 1) 1 0499 0,500
2) Actitud hacia matematica 0,010 1 75811 25952
3) Repitio? (si=1) 0,063 -0,013 1 0,189 0,391
4) Indice de notas en otras mater -0,131 0,077 -0314 1 84,299 19,209
5) Indice de notas en matem. en -0,035 0,200 -0256 0,626 1 82,116 24,078
6) NSE 0,052 -0,048 -0256 0204 0,160 1 38,509 16,929
7) Desercion de hermanos (s=1 0,043 -0,010 0,160 -0,119 -0,091 -0,107 1 0,075 0,263
8) Libros académicos -0,024 0031 -0,106 0,093 0066 0202 -0,053 1 0,777 0416
9) Sector (privado = 1) -0,015 -0075 -0,196 0,117 0,084 0,385 -0,097 0,081 1 0,239 0,426
10) Localizacion (CABA = 1) 0.002* -0,068 -0,052 0,027 0016 0,187 -0042 0012 0,121 1 0,061 0,239

11) Rendimiento en matem. en 0,026 0,083 -0241 0289 0283 0285 -0,167 0092 0257 0,108 1 57,926 20,841

Notes: * no significativo al 5%
CABA: Ciudad Autonoma de Buenos Aires

Tabla 2. Matriz de correlacion y los descriptores de las variables del nivel secundario

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11  mean sd
1) Género (masculino = 1) 1 0439 0,496
2) Actitud hacia matematica -0,065 1 80,602 24,356
3) Repitio? (si=1) 0,086 -0,035 1 0,244 0429
4) Indice de notas en otras mater -0,163 0,126 -0,246 1 78221 15,380
5) Indice de notas en matem. en -0,061 0,084 -0,165 0,440 1 71,422 28,144
6) NSE 0,087 -0,117 -0202 0,111 0,075 1 40,182 15918
7) Desercion de hermanos (si=1 0,022 -0,021 0,050 -0,055 -0,030 -0,072 1 0,011 0,106
8) Libros académicos -0,171 0,101 -0,120 0,228 0,133 0213 -0,062 1 64,307 30319
9) Sector (privado = 1) -0,052 -0,024 -0205 0,052 0024 0363 -0,038 0,142 1 0,339 0473
10) Localizacion (CABA = 1) 0,019 -0,054 -0,030 -0,052 -0,019 0,207 -0,007 0070 0,159 1 0,079 0,269
11) Rendimiento en matem. en ; 0,093 0.001* -0247 0231 0213 0369 -0074 0,180 0286 0,134 1 61,299 18947

Notes: * no significativo al 5%

CABA: Ciudad Auténoma de Buenos Aires
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La regresion lineal resultante, con las variables independientes propuestas, estimada para

cada j-ésimo cuantil® es la siguiente:
renmati = [o;+ [ii(gen)i+ P2i(act)i+ B3i(rep)i+ [3j(renotras: 1)y + Paj(renmat: -1);
+[5;,(INSE)i + Poj(des _hnos)i+ B1,(libros)+ Bsi(gest)i+ Poj(reg)i+ ui

Esta ecuacion es la que se aplico para realizar las estimaciones tanto para el nivel primario
como secundario, donde la localizacion del establecimiento escolar y la gestion estatal/privada
fueron tratadas como efectos fijos a nivel escuela y se emplearon para controlar las caracteristicas
no observadas. Esta especificacion, aunque podria ser mejorada mediante la inclusion de variables
adicionales, al aplicar la prueba de Ramsey’, respondié adecuadamente a la exigencia de un
modelo parsimonioso. La heterocedasticidad fue probada por medio de la prueba de White antes
de correr las regresiones por cuantiles, rechazandose la hipdtesis nula de ausencia de
heterocedasticidad. Finalmente, se realizaron pruebas de significacion estadistica de las diferencias
entre los valores de los coeficientes correspondientes a los cuartiles (analisis post-estimacion).
Datos

Los datos corresponden a la informacion proporcionada por el Ministerio de Educacion, y
provienen del Operativo Nacional de Evaluacion (ONE) del afio 2000, en dicho afio la totalidad de
la poblacion estudiantil fue evaluada al final de la primaria (12 afios de edad, aproximadamente) y
al final del nivel secundario (17 afios de edad, aproximadamente). Por ello, se pudieron extraer
muestras estadisticamente representativas y de tamafio muy importante con las que se estimaron los
pardmetros de las regresiones cuantilicas, para los cuartiles. Los tamafios de muestras utilizados
fueron 136587 estudiantes para el nivel primario y 84964 para el secundario resultantes después de

descartar los casos que presentaban un numero excesivo de variables con valores perdidos.

4 Resultados

En esta seccion se presentan las estimaciones de los coeficientes de las co-variables (tabla 3)
y se agregan las respectivas pruebas de Wald que permiten contrastar la hipotesis de igualdad
(desigualdad) de los mismos en los diferentes tramos de la distribucion de la variable dependiente

(tabla 4), tal como fue planteado en la metodologia inicialmente propuesta.

Los resultados se analizan en primer lugar para las variables asociadas a las caracteristicas
personales del estudiante, luego, para las variables explicativas relacionadas con el nivel socio-
economico de la familia del estudiante (o variables del hogar) y, finalmente, aquellas relacionadas
con la escuela. Las estimaciones obtenidas mediante MCO arrojan coeficientes de las variables
explicativas que tienen el signo esperado (ver Apéndice 1). La regresion por cuantiles muestra una

perspectiva mas amplia acerca del comportamiento de los coeficientes: cuando los mismos se

® En la estimacion se hard referencia a los cuartiles segun el significado que habitualmente se le asigna: 1%
cuartil para el percentil 25, 2% cuartil para la mediana y el 3" cuartil se refiere al percentil 75.
? El resultado de la prueba formal se presenta en el Apéndice 2.
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estiman en distintos tramos de la distribucién de la variable explicada, surgen diferencias con
respecto a las estimaciones promedio que arroja MCO, aspecto que constituye el objeto principal
de la discusion de este trabajo. Al interpretar los coeficientes de la regresion es necesario ser
cauteloso con el hecho de que "las derivadas parciales miden el impacto de un cambio en una

variable explicativa x; bajo el supuesto de que el individuo permanece en el mismo cuantil de la

distribucion después del cambio” (Cameron y Trivedi, 2010).
e Variables relacionadas con los alumnos

Por simplicidad "los alumnos al final del nivel primario" se denominaran en adelante e/

nivel primario y "los alumnos al final del nivel secundario” el nivel secundario.

La variable explicativa rendimiento otras materias podria ser considerada como una
aproximacion de la capacidad cognitiva general del estudiante. La estimacion de MCO muestra
que, en el nivel primario, cada punto adicional en esta variable tiene un impacto de 0,16 en la
variable explicada, evaluada en la media. Asimismo, para el nivel secundario, el impacto es de
0,14. Por otra parte, la regresion por cuantiles muestra que este efecto se mantiene en niveles
similares para el primer y segundo cuartil (q,s y qso), pero tiene una disminucién importante al
pasar al tercer cuartil (q75). Este comportamiento se verifica tanto en el nivel primario como el
secundario (tabla 3). El test de igualdad de coeficientes muestra que no existe diferencia
estadisticamente significativa entre los valores estimados para los cuantiles q»5 y 50, mientras que

al comparar los coeficientes para q»s y (75 se obtuvo que la diferencia es significativa (tabla 4).

Las estimaciones MCO muestran que la variable género tiene efectos diferenciales
importantes entre varones y mujeres sobre las calificaciones en las pruebas de matematica, tanto en
el nivel primario como en el nivel secundario. Los resultados obtenidos indican para los varones un
mayor puntaje en estas pruebas, ain después de controlar las otras variables explicativas. A nivel
secundario este efecto es mas de 2,5 veces el del nivel primario (4,4 contra 1,7). Estos resultados
estan en linea con lo que la literatura revela para otros paises (Kenney-Benson et al, 2006). Sin
embargo, la estimacion por cuartiles sugiere una situacion mas compleja, donde la diferencia de
género se revela, para ambos niveles, como relativamente menos importante en la sub- poblacion
de estudiantes correspondiente al primer cuartil de la distribucion de las notas, mientras que la

importancia del efecto atribuible a ser varon es mas alto en el segundo y tercer cuartil de la misma.

El rendimiento en matematica (t-1) puede considerarse como una aproximacion de la
capacidad cognitiva especifica del estudiante. La estimacion por MCO indica, en el caso del nivel
primario, que cada punto adicional en esta variable tiene un impacto de 0,13 sobre el rendimiento,
evaluado en la media. Para el nivel secundario, el impacto es menor (0,09). La regresion por
cuantiles muestra tanto para la poblacion escolar primaria como la secundaria, que este efecto es
estable a través de los cuartiles (tabla 3). El test de igualdad de coeficientes confirma que no hay

diferencias estadisticamente significativas entre los coeficientes de la co-variable para los
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diferentes cuartiles (tabla 4); en otras palabras, el impacto de la habilidad matematica anterior sobre

el rendimiento actual en matematica no cambia a lo largo de la distribucion.

La variable actitud hacia la materia puede ser considerada proxy de la motivacion de los

estudiantes para aprender matematica. La estimacion por MCO revela que el efecto es pequefio
( ,é = 0,05) en el nivel primario y casi nulo en el nivel secundario ( ,[? = 0,006). La regresion por

cuantiles muestra un efecto diferencial (decreciente) so6lo para el nivel secundario. El test de

igualdad de coeficientes para el nivel primario indica que no hay diferencia estadisticamente

significativa entre IB 25V ﬂ . (véase tabla 4) mientras que, en el caso del nivel secundario, los
q q

coeficientes [ son estadisticamente diferentes entre si para todas las comparaciones entre

cuartiles.
Tabla 3: Coeficientes de regresion y valores p
Nivel Primario Nivel Secundario

Variable OLS q25 q50 q75 OLS q25 q50 q75
Constante 26,343 7,512 20,990 40,153 25,280 10,008 21,277 38,139

(0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
Género 1,731 1,795 2,125 2,011 4,403 3,816 5,224 5,516
(masculino=1) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
Actitud hacia la materia 0,049 0,051 0,057 0,055 0,006 0,013 0,001 -0,006

(0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,018) (0,000) (0,729) (0,062)
Repitencia -4,819 -6,012 -5,604 -4,467 -4,799 -4,846 -5,24 -5,194
(Si=1) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
Rendimiento otras materias 0,158 0,196 0,190 0,154 0,142 0,166 0,164 0,137

(0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
Rendimiento matematica 0,127 0,141 0,150 0,139 0,089 0,095 0,098 0,091

(0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
INSE 0,192 0,24 0,229 0,177 0,299 0,318 0,345 0,311

(0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
Desercion hernamos -7,804 -8,941 -9,044 -8,214 -5,971 -6,410 -7,804 -6,682
(Si=1) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
Textos escolares 0,65 0,908 0,668 -0,008 0,041 0,042 0,041 0,036
(Si=1) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
Gestion 5,351 7,259 5,261 3,266 6,871 8,077 7,582 6,178
(privado=1) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
Region 3,034 3,973 2,959 1,763 4,179 5,503 4,751 3,109
(CABA=1) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
R”y pseudo-R 0,2192 0,1392 0,1388 0,112 0,2751 0,153 0,1787 0,1675
n 136.587 136.587 136.587 136.587 84.964 84.964 84.964 84.964
F 3.835 3.224

Notas: valores p entre parentesis
CABA significa Ciudad Autonoma de Buenos Aires

e Variables relacionadas con el hogar
Las variables asociadas con el hogar son: el Indice de Nivel Socio-Econémico (INSE), la
desercion  escolar de los hermanos 'y los textos escolares en el hogar.
Para la co-variable INSE, la estimacion por MCO muestra que, en la escuela primaria, cada punto
adicional en la misma tiene un impacto de 0,19 en el rendimiento, mientras que en el nivel

secundario, el impacto es de 0,3. La regresion por cuantiles muestra, a nivel de cuartiles, que para

el nivel primario los valores de # disminuyen mientras que para el secundario, presentan una
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forma de U invertida, es decir, que la importancia del efecto del INSE es mayor en la parte central
de la distribucion y mas bajo en las dos colas, en comparacion con los valores de los coeficientes
estimados por MCO. Este hallazgo confirma la presencia de heterogeneidad, tal como fuera
senalado en el andlisis descriptivo de la seccion inicial. El test de post-estimacion indica, por su
parte, que las diferencias entre los coeficientes a través de los cuartiles son estadisticamente

significativas, tanto en el nivel primario como el secundario, con excepcion, en este ultimo caso, de

la diferencia que arroja la comparacion entre ﬂ LY ﬁ L5 que no es significativa, debido a la
q q

mencionada forma de U invertida que describen los valores del parametro.
En la regresion MCO, la variable independiente desercion de los hermanos tiene un efecto

negativo importante en ambos niveles, aunque de menor tamafio para el secundario (= -7,8 y

f= -6,0 respectivamente). De la regresion por cuantiles surge que las diferencias son

estadisticamente significativas s6lo en la comparacion de los dos primeros cuartiles con el tercero

(no entre primero y segundo) del nivel primario.

La evaluacion a través de MCO del efecto de la variable textos escolares en el hogar revela
un impacto pequefio pero positivo sobre los logros académicos, aunque resulta practicamente
imperceptible en el nivel secundario. Para qys, qs0 ¥ q75, €l efecto se presenta como fuertemente

decreciente en el nivel primario.
e Variables relacionadas con la escuela

Por ultimo, los efectos de la escuela son controlados mediante dos variables Dummy. La
primera de ellas es la gestion que diferencia a las escuelas publicas, segiin su gestion sea estatal o
privada. La segunda, discrimina por region, entre los estudiantes que asisten a las escuelas en la
ciudad de Buenos Aires (CABA), capital del pais, y los estudiantes que asisten a escuelas ubicadas

en el resto del pais.
En cuanto a la variable gestion, la regresion por MCO muestra que la asistencia a escuelas de

gestion privada posee un efecto positivo en las calificaciones, tanto a nivel primario ( f=7,2) como

secundario ( ﬁ’ =6,9). En ambos niveles, el efecto es estadisticamente significativo y presenta un

comportamiento fuertemente decreciente a lo largo de los cuartiles (ver tablas 3 y 4). Esto significa
que, respecto de las calificaciones en matematica, el impacto positivo de asistir a una escuela de
gestion privada es mas fuerte entre los estudiantes de bajo rendimiento académico en esa materia.
Por el contrario, el efecto se atentia en el grupo de estudiantes de mejor performance. Este aspecto
induce a pensar sobre la necesidad de explorar con mayor profundidad la importancia de algunas
variables omitidas o no observables, en la explicacion de las diferencias encontradas en las
calificaciones, segin sea el tipo de gestion del establecimiento. Entre esas variables, pueden

mencionarse: estimulo de los pares, coaching, disciplina aulica, etc.
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Respecto de la variable region, el valor promedio de ﬁA que surge de aplicar MCO es

positivo para los estudiantes que asisten a escuelas de la CABA, apreciandose un mayor efecto
para los estudiantes a nivel secundario. La regresion por cuantiles, estimada para los cuartiles de
ambos niveles de ensefianza muestra un efecto decreciente estadisticamente significativo a lo largo

de las distribuciones, lo que confirma una vez mas la presencia de heterogeneidad en la relacion

estudiada.
Tabla 4: Prueba de Hipotesis de igualdad de coeficientes (valores p)
Variable Nivel Primario Nivel Secundario

925 - Aso G25-97s Os0-97s 925 -Gso 925-97s 9s0- 975
Género (masc=1) 0,020 0,168 0,230 0,000 0,000 0,006
Actitud hacia la materia 0,016 0,150 0,183 0,000 0,000 0,028
Repitencia (si=1) 0,027 0,000 0,000 0,075 0,162 0,839
Rendimiento otras materias 0,325 0,000 0,000 0,764 0,000 0,001
Rendimiento matematica,.; 0,062 0,675 0,002 0,117 0,162 0,001
INSE 0,010 0,000 0,000 0,000 0,277 0,000
Desercidn hnos (si=1). 0,752 0,045 0,001 0,470 0,685 0,358
Textos escolares (si=1) 0,183 0,000 0,000 0,521 0,083 0,118
Gestidn (privada=1) 0,000 0,000 0,000 0,014 0,000 0,000
Regién (CBA=1) 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000

Nota: CABA significa Ciudad Autonoma de Buenos Aires
Fuente: elaboracion propia en base a datos ONE 2000

Con el propdsito de permitir una visualizacion con mayor grado de detalle del
comportamiento de las relaciones entre el rendimiento de los estudiantes y las variables
explicativas comentadas, a lo largo de toda la distribucion de las notas, se efectuaron estimaciones
por deciles para submuestras aleatorias representativas de las poblaciones de ambos niveles®. Las

figuras 3 y 4 ilustran el cambio en el valor de los coeficientes, de acuerdo a los diferentes deciles.

A titulo de ejemplo, se puede observar a través de dichas figuras, que la capacidad cognitiva
general del estudiante (rendimiento otras materias) tiene un menor efecto sobre su rendimiento en
matematica cuando exhibe calificaciones altas en esa materia, tanto para el primario como el
secundario. Esto sugiere que aquellos alumnos muy buenos en matematica, lo son con relativa
independencia respecto de su capacidad cognitiva general, probablemente debido a la presencia
dominante de capacidades pre-existentes al proceso de aprendizaje cuyos resultados se estan
midiendo. En cambio, para los estudiantes con calificaciones en matematica por debajo del
percentil 70, la posesion de una mayor capacidad cognitiva general actia positivamente sobre su
performance en matematica. Este resultado podria estar explicado por la accion de la institucion
educativa en la promocion de habilidades generales como factor potenciador del rendimiento en

matematica.

4 . , . . .,
Se emplearon sub-muestras para agilizar los calculos, teniendo en cuenta que el proceso de estimacion de
regresion por cuantiles es computacionalmente lento para muestras de gran tamafio.
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También se observa que el valor del coeficiente de rendimiento en matematica (t-1), a nivel
de deciles, tiene forma de U invertida suave. En otras palabras, el impacto de la nota del afo

anterior en matematica no cambia demasiado a lo largo de la distribucion de renmat.

5 Conclusiones

El trabajo indago las siguientes cuestiones: en qué medida los pardmetros de las variables
explicativas de interés reflejan niveles diferentes en la intensidad del efecto sobre las notas
obtenidas en las pruebas de matematica por alumnos de primaria y de media en Argentina a través
de los diferentes cuantiles de la distribucion de notas y en cudnto difieren estos efectos evaluados
por cuantiles del efecto promedio calculado por los modelos tradicionales. Para alcanzar estos
objetivos se recurrio a la estimacion de regresiones cuantilicas y sus resultados fueron comparados
con los que arrojo una estimacion realizada por MCO. La regresion cuantilica permitio analizar las
relaciones entre las calificaciones y las variables regresoras a través de sus valores esperados
condicionados a los diferentes cuantiles, y permitieron corroborar que, tanto en el nivel primario
como en el secundario, el efecto de los factores intervinientes en el modelo se expres6 con un
diferente nivel de fuerza en cada uno de los cuantiles. La aplicacion de este enfoque aporto, en
consecuencia, elementos nuevos de informacion, mas especificos, respecto de los que surgen del
analisis MCO, el cual evalua impactos en torno a la media de la distribucion. De esta manera, la
utilizacion de un analisis por cuantiles proporcioné elementos de andlisis para una mayor
focalizacion de las politicas, que podrian entonces diferenciar los tratamientos para el aprendizaje a
aplicar sobre los alumnos seglin sea que éstos se ubiquen mas hacia la derecha, estén en el centro, o

en la parte inferior de la distribucion de las notas.

Las distribuciones de los resultados de las pruebas de rendimiento en Matematica analizadas
en este trabajo para el nivel primario y secundario, confirmaron la presencia de heterogeneidad
entre cuantiles, cuando se las considera en su relacion con el conjunto de las co-variables
examinadas. Asi, por ejemplo, si se estuviera debatiendo la necesidad de tomar decisiones sobre
apoyo escolar en matematica, el efecto promedio que arroja el método de MCO sugeriria que las
nifias requieren en promedio, mayor apoyo que los varones puesto que la nota asociada con ser

vardn resulta sensiblemente superior, tanto en primaria como en secundaria.

El analisis detallado por deciles ilumina sobre la presencia de algunas diferencias,
observadas a lo largo de la distribucion de las notas, que ameritan un mayor examen: entre los
alumnos con las notas mas bajas, ser mujer no aparece como una desventaja tan fuerte en primaria

mientras que en secundaria las nifias parecen estar ain bastante mas cerca de los varones.

Investigaciones de Economia de la Educacion 5 131



70
60 -
50
40 A
30
20 -
10 4

Heéctor Gertel et al.

Figura 3. Coeficientes estimados por cuantiles - Nivel primario
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Figura 4. Coeficientes estimados por cuantiles — Nivel Secundario
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Es particularmente en la region central de la distribucion donde se acentia la ventaja relativa

de ser varon; no obstante, es éste el resultado mas tradicionalmente enfatizado en la literatura

especializada. El andlisis por cuantiles sugiere que quiza es alin temprano para generalizar sobre
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una pretendida ventaja de los varones sobre las nifias en cuanto al desempefio en matematica ya que
esta conclusion parece estar influenciada por el cuantil especifico de la nota obtenida por el alumno
o alumna. Cuidados similares deben tomarse al analizar los efectos de la actitud hacia la materia, la

repitencia, el rendimiento en otras materias o el historial de rendimiento en matematica.
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Apéndice 1: Definicion de variables

REFERENCIA SIGNO CONSTRUCCION
VARIABLES TIPO ) ) )
VARIABLE | ESPERADO (a partir del cuestionario del alumno y el docente de las bases ONE 2000)
Rendimiento en [Variable dependiente, definida en funcion de las notas de los alumnos en el
renmat
matematica ONE 2000. Varia de 0 a 100.
Propias del alumno
Género ) )
) Gen ) Dummy | Se asigné el valor 0 para las mujeres y 1 para los varones.
(masculino=1)
o Se asigno el valor 0 a los alumnos que nunca repitieron grado y 1 a los que
Repitencia Rep ) Dummy
lo hicieron al menos una vez.
0-100 Nivel Primario: Se calculé un indice para el nivel primario a partir de lo
) que piensa el alumno acerca de matematica (pregunta n° 17), asignandole
(5 niveles
Actitud hacia la un 1 si estaba de acuerdo con afirmaciones positivas hacia la materia y 0 si
) Act (@) en primaria )
materia A estaba en desacuerdo. Luego, el indice se obtuvo mediante el cociente
y4en
) entre la suma de los puntos otorgados a las respuestas dadas por el alumno
secundaria) )
y la cantidad de respuestas sumadas en el numerador. El rango fue llevado
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REFERENCIA SIGNO CONSTRUCCION
VARIABLES TIPO ) ) )
VARIABLE | ESPERADO (a partir del cuestionario del alumno y el docente de las bases ONE 2000)
a la escala 0-100.
Nivel Secundario: Se aplicd un procedimiento analogo al del nivel
primario, sin embargo, debido a la inexistencia de la misma pregunta que
en el nivel primario, la pregunta tenida en cuenta es la n° 29: Segln tu
opinion, ;qué importancia tiene para tu futuro lo que te ensefian en la
escuela?
Nivel Primario: Consiste en la nota de matematica en el afio anterior del
area particular que se esta analizando, se recodificé la pregunta n°21 con
Rendimiento en la 0-100 7.5 (notas 10,9y 8), 5(7y 6),25 (5 y4) y0 3,2y 1) El rango fue
materia en el afio renmat @) ) llevado a la escala 0-100.
) (4 niveles)
anterior
Nivel Secundario: se realizd el mismo procedimiento que en el nivel
primario. La pregunta pertinente es la n® 22.
Nivel Primario: Resulta del cociente entre la suma de las notas de 3
0-100 materias (Lengua, Ciencias Sociales y Naturales) y la cantidad de notas
o (10 niveles | sumadas en el numerador. Se 1levo el rango de 0 a 100.
Rendimiento en otras L
) renotras (@) en primaria
materias . . . . o .
y19en Nivel Secundario: se aplica el mismo procedimiento que en el nivel
secundaria) [ primario teniendo en cuenta 5 materias (Lengua, Historia, Geografia,
Fisica y Quimica).
Propias del hogar
0-100 El nivel socioeconémico se calculé tomando en consideracién 3
INSE?® INSE &) variables, a saber: "Nivel de instrucciéon del padre", "Posesion de
(continua)
18bienes en el hogar' y "Condicion de hacinamiento"'.
) Se asigno el valor 1 si el alumno tiene hermanos entre 7 y 17 afios que
Desercion hermanos des_hnos () Dummy ) )
nunca fueron o que abandonaron la escuela, y 0 si no los tiene.
Nivel Primario: Se asigné el valor 1 si el alumno posee algin libro de
Dummy en | matematica en el hogar y 0 en el caso contrario.
Textos escolares en el ) primaria y 3
Libros ) ) ) ) ) )
hogar niveles en | Nivel secundario: la pregunta considerada es la n° 20, la cual contiene 3
secundaria | categorias (que no posea ningun libro, que posea algunos o que posea
todos los libros solicitados para ese aflo).
Variables de Control
) ) Permite distinguir entre escuelas de gestion privada y publica, asignandose
Gestion (privada=1) Gest (G Dummy )
el 1 a aquellas de caracter privado.
) Se emplea para distinguir entre escuelas ubicadas en la Ciudad Auténoma
Region (CABA=1) Reg (&) Dummy

de Buenos Aires respecto a las del resto del pais.

5 . ~ , . . . , . . .
El disefio del indice de nivel socio-econdémico puede encontrarse en “Herrero, Palacios y Ruiz” (2005).
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Apéndice 2: Test de especificacion del modelo

Ramsey RESET test using powers of the fitted values of renmat

Ho: el modelo no posee variables erroneamente excluidas

Nivel Primario Nivel Secundario
F(3,136573)= 973.28 F(3,84950)= 111.95
Prob>F= 0.00 Prob>F= 0.00

Apéndice 3: Test de Heteroscedasticidad

Test de Heteroscedasticidad de Breusch-Pagan / Cook-Weisberg Test de White
Ho: la varianza de renmat es constante Ho: homocedasticidad contra H1: heteroscedasticidad rrestricta
Nivel Primario Nivel Secundario Nivel Primario Nivel Secundario
Chi2(1)= 243224 Chil)= 11330 Chi2(1)= 24324 Chi2(1)= 11330
Prob>chi2= 000 Prob>chi2= 0,00 Prob>chi2= " 0.00 Prob>chi2=" 0.00
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