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¢Son las escuelas particulares subvencionadas mejores que las
.. . ., ., .y X
municipales? Estimacion de la ecuacion de logro escolar para Chile

Byron Idrovo A.Y

Resumen

Este trabajo estima el desempefio relativo de colegios municipales (MUN) y particulares subvencionados
(PS) con distintas estrategias de identificacién, ordenadas desde la mds basica —suponiendo la ausencia de
sesgo de seleccidon y caracteristicas multiniveles en las observaciones— hasta aquella que relaja tales
supuestos. La fuente de informacién utilizada es la prueba SIMCE de matematicas rendida por los
alumnos de 4° aflo basico en el 2002, las caracteristicas de los estudiantes y de sus familiares que recoge el
SIMCE en la encuesta de padres, y la informacién sobre los establecimientos educacionales que entrega el
Ministerio de Educacion.

Dependiendo de la metodologia utilizada, las estimaciones revelaron que un estudiante que asiste a un
colegio particular subvencionado, obtiene una ganancia en la prueba SIMCE de matematicas que fluctida
entre 11,6 puntos (estimado por Minimos Cuadrados Ordinarios) y 17,3 puntos (estimado por Minimos
Cuadrados en dos etapas con errores robustos) versus si el estudiante hubiese asistido a un colegio
municipal. Por su parte, las estimaciones que utilizan variables instrumentales muestran que, dependiendo
del método usado, un estudiante que asiste a un colegio particular subvencionado obtiene entre 14,1
puntos y 17,3 puntos adicionales en la prueba SIMCE de matematicas que si hubiese asistido a un colegio
municipal. Con relacién a la variabilidad de las estimaciones, las estrategias de identificacion mas basicas
muestran una menor diferencia en el desempefio escolar entre colegios particulares subvencionados y
municipales. Por otra parte, entre las técnicas que corrigen por las caracteristicas multiniveles y sesgo de
seleccion en las obsetrvaciones, el método de Heckman —asumiendo distintos retornos a las caracteristicas
de los colegios MUN y PS, asi como también distintas especificaciones anidadas de variables
instrumentales— reporté una menor variabilidad en la estimacién del desempefio relativo de ambos tipos
de colegios. En tanto, para una determinada especificacién de variables instrumentales, todas las técnicas
revelaron marcadas diferencias en sus resultados, y aquellas que controlaron por el hecho que los
estudiantes estan anidados en establecimientos (clusters) exhibieron mayor varianza en la estimacién.

Finalmente, si bien la presente tesis se focaliza en las diferencias de puntaje entre los dos tipos de
colegios, los coeficientes estimados para las restantes variable (caracteristicas de los alumnos vy
establecimientos) coinciden con lo esperado y con lo encontrado en otros estudios. No obstante, cabe
mencionar que una limitacion del presente estudio es que no controla por efecto pares (peer effects).
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I. Introduccion

El desempefio relativo de colegios municipales y particulares subvencionados ha sido objeto de
recientes debates en el ambito académico a nivel nacional e internacional. En su gran mayoria, los
debates giran en torno a la efectividad de la politica de eleccion de colegios (school choice). La
hipétesis detras de la eleccion de colegios es que los colegios particulares subvencionados poseen un
mejor desempeno que los colegios municipales (Sapelli, 2003). Esta hipotesis supone que la eleccion
racional de los padres —basada en el desempefio de los establecimientos— induce a la competencia
entre colegios municipales y particulares, y a su vez la competencia conduce a mejorar la calidad de la
educacion entre ambos colegios (Aedo y Sapelli, 2001). En América Latina, Chile ha sido pionero en
instaurar un sistema universal de eleccioén escolar a través de un esquema de subvenciones similar a lo
que se conoce en la literatura como sistema de “voucher”'. Este sistema entrega a los estudiantes la
opci6n de ser atendidos en colegios particulares subsidiados por el gobierno® (Mizala y Romaguera,

2000, Gonzalez, 2000).

Los estudios realizados en Chile pueden clasificarse en dos grupos, los primeros que se realizaron
cuando sélo existfan datos agregados a nivel de colegios’ y los posteriores que utilizan datos a nivel
de alumnos. Con datos a nivel de alumnos, Mizala y Romaguera (2001), y Sapelli y Vial (2002)
coinciden en que los colegios privados subvencionados presentan un mejor desempefio que los
colegios municipales. Recientemente, Anand, Mizala y Repetto (2007) demuestran que estudiantes
becados en escuelas privadas subvencionadas con financiamiento compartido obtienen un

desempefio levemente superior al que obtendrian si fuesen atendidos por una escuela publica.

I Ta actual configuracién del sistema educativo se fundamenta en las reformas implementadas en 1981 que incluyé la
descentralizacion del sistema de educacion publico. A esta reforma también se suma la creacién de pruebas estandarizadas
para medir el rendimiento de los estudiantes como indicador de la calidad entregada por cada establecimiento (e.g. el
Sistema de Medicién de la Calidad de la Educacion, SIMCE).

2 El sistema de eleccién escolar en Chile, entrega a los familiares la opcion de elegir una escuela privada subvencionada.
Por otro lado, los colegios privadas y las municipales con exceso de demanda son libres de ser selectivas en sus
admisiones.

? Con datos agregados por colegios, Mizala y Romaguera (2000) mostraron que luego de considerar a todos los colegios y
variables socioeconémicas del alumno, las diferencias en el desempefio de colegios municipales y particulares
subvencionados no diferfa significativamente. Tokman (2002) mostré que los colegios municipales tienen un mejor
desempefio que los privados subvencionados en el caso de alumnos de bajo nivel socioeconémico. Por otra parte,
McEwan (2001) encontré que los colegios particulares pagados y los colegios catélicos subvencionados mostraban un
mejor desempeflo que los colegios municipales. Sin embargo, no encontraron diferencias entre colegios particulares
subvencionados no religiosas y colegios municipales.



El siguiente cuadro resume las diferencias que se observan en el desempeno escolar con distintas

técnicas de estimacion, base de datos y variables utilizadas por un grupo de trabajos de investigacion

en esta materia.

Cuadro 1

Cuadro resumen de las principales caracteristicas y resultados de algunos estudios recientes

Diferencia estimada del

Au~t0r Prueba SIMCE utilizada Te'cmca. (,ie rendimiento de escuelas PS vs
(afio) estimacioén )
MUN (etror estandar)
Sapelli y Vial - Prueba estandarizada de matematicas y - Efecto promedio de tratamiento ATE
(2002) lenguaje del Sistema de Medicion de (Average Treatment Effect, ATE) PS-MUN=9.6 (0.1)
Calidad de la Educacién (SIMCE), aplicado
a la poblacién de estudiantes del 4to grado - Efecto de tratamiento sobre los tratados ~ TT
bésico y escuelas en 1999. (Treatment on the treated, TT) por Quintiles PS-MUN
quintiles de ingreso ler 5.7 (3.0)
2do 6.1(1.4)
3er 7.4 (1.5
4to -3.6 (1.7)
5to <752 (29)
Sapelli (2003) - Prueba estandarizada de matematicas del - Minimos Cuadrados Ordinarios PS-MUN=39.46 (3.54)
Sistema de Medicion de Calidad de la cotrigiendo por sesgo de seleccion.
Educacion (SIMCE), aplicado a la
poblacion de estudiantes del 4to grado
basico y escuelas en 1999.
- Encuesta de padres y apoderados, que por
ser contemporanea al momento de la
evaluacién SIMCE, permite asociar las
caracteristicas socioeconémicas del
estudiante con su rendimiento escolar.
Mizala, - Prueba estandarizada de matematicas del  Modelo Lineal Jerarquico (Hierarchical PS-MUN= 3.986 (0.755).

Romaguera, y
Ostoic (2004)

Sistema de Medicion de Calidad de la
Educacion (SIMCE), aplicado a la
poblaciéon de estudiantes del 4to grado
basico y escuelas en 1999.

- Encuesta de padres y apoderados, que por

ser contemporanea al momento de la
evaluacién SIMCE, permite asociar las
caracteristicas socioecondémicas del
estudiante con su rendimiento escolar.

Linear Model, HL.M)

Sapelli y Vial
(2005)

- Prueba estandarizada de matematicas y
lenguaje del Sistema de Medicion de
Calidad de la Educacion (SIMCE), aplicado
a la poblacién de estudiantes del 4to grado
basico y escuelas en 2002.

- Minimos Cuadrados en dos etapas (a la
Heckman)

- Efecto promedio de tratamiento
(Average Treatment Effect, ATE)

- Efecto de tratamiento sobre los tratados
(Treatment on the treated,

ATE, controlando por caracteristicas
pares:

- Efecto de matricular a un estudiante
en una escuela municipal
PS-MUN=21.4 (8.1)

- Efecto de matricular a un estudiante
en una escuela municipal, junto con sus
pares

PS-MUN=17.1 (7.7)

TT, controlando por caracteristicas
pares:

- Efecto de trasladar a un estudiante de
una escuela privada subvencionada a




Cuadro 1
Cuadro resumen de las principales caracteristicas y resultados de algunos estudios recientes

Diferencia estimada del

Au~tor Prueba SIMCE utilizada Te.cmca. (,ie rendimiento de escuelas PS vs
(afio) estimacion ,
MUN (error estandar)
una escuela municipal
PS-MUN=31.1 (5.9)
- Efecto de trasladar a un estudiante
junto con sus compafieros a una
escuela municipal
PS-MUN=28.4 (5.9)
Anand, Mizala, - Prueba estandarizada de matematicas y - Minimos Cuadrados Ordinarios PS-MUN=entre 8.8 y10.8
y Repetto lenguaje del Sistema de Medicion de cotrigiendo por sesgo de seleccion
(2007) Calidad de la Educacién (SIMCE), aplicado  (controlando por la probabilidad que el
a la poblacién de estudiantes del 4to grado  alumno reciba una beca)
basico y escuelas en 2002. - Match propensity scores.

- Encuesta de padres y apoderados, que por
ser contemporinea al momento de la
evaluacién del estudiante, permite
recolectar las caracteristicas
socioecondmicas del estudiante.

Fuente: Elaboracién propia.

El estudio del desempefio relativo de los colegios municipales y particulares con subvencién del
Estado presenta importantes desafios metodoldgicos, el mas relevante es la dificultad para resolver el
sesgo de seleccién presente al comparar a los estudiantes de estos dos tipos de colegios (Mizala y
Romaguera 2000; Contreras, 2001; Tokman, 2002; Anand, Mizala y Repetto, 2006). Este sesgo de
seleccion se debe a que hay eleccion de colegios por parte de los padres y hay eleccion de estudiantes

por parte de los colegios (Stephen y Whitney, 2001).

Este trabajo estima el desempefio relativo de colegios municipales (MUN) vy particulares
subvencionados (PS) con distintas especificaciones anidadas de variables instrumentales y estrategias
de identificacion, ordenadas desde la estrategia mas basica —es decir, aquella que no corrige por sesgo
de seleccion y caracteristicas multiniveles en las observaciones— hasta aquella que exige mas de los
datos: Minimos Cuadrados Ordinarios (Ordinary Least Squares, OLS); Modelo Lineal Jerarquico’
(Hierarchical Lineal Model, HLM); Método de correccion de Heckman —asumiendo distintos
retornos entre los tipos de establecimientos; Estimacion del Treatment Effect con Variables

Instrumentales (Instrumental Variables, IV) —con y sin controlar por la presencia de clusters de

* Wong y Entwistle (1983); Goldstein (1991); Bryk, A. and S. Raudenbush. (1992); Yang et al. (2000); Moerbeck y Wong
(2002); Mizala Romaguera y Ostoic (2005).



escuelas’, y aplicando Minimos Cuadrados en dos etapas con errores robustos (Two Stage Least
Squares, TSLS). Por otra parte, para analizar las diferencias de desempefio escolar, una vez corregido
por sesgo de seleccion y asumiendo distintos retornos entre los colegios MUN y PS, se estima el
efecto promedio de tratamiento (average treatment effect, ATE) y el tratamiento sobre los tratados
(treatment on the treated, TT)’. La muestra utilizada en este estudio corresponde a los puntajes de la
pruecba SIMCE de matematicas, y la informacién sobre caracteristicas de los estudiantes, sus

familiares y los establecimientos educativos del nivel 4° basico del afio 2002.

Esta investigacion muestra que la diferencia del rendimiento académico de colegios MUN y PS es
sensible a los instrumentos y al método utilizado. Los datos corresponden a los puntajes de la prueba
SIMCE de matematicas, y la informacioén sobre caracteristicas de los estudiantes, sus familiares y los

establecimientos educativos del nivel 4° basico del afio 2002.

Entre los principales hallazgos, se tiene que las estrategias de identificacion que obvian las
caracteristicas multiniveles y sesgo de seleccion en las observaciones, tienden estimar una menor
diferencia en el desempefio escolar entre ambos tipos de establecimientos. Por otra parte, entre las
técnicas que exigen mas de los datos, el método de Heckman —asumiendo distintos retornos a las
caracteristicas de los estudiantes de colegios MUN y PS— mostré una mayor estabilidad en las
estimaciones de las distintas especificaciones anidadas de variables instrumentales. En tanto, para una
determinada especificacion de variables instrumentales, todas las técnicas revelaron diferencias en sus
resultados, y aquellas que controlaron por clusters de establecimientos exhibieron una mayor varianza
en la estimacion. En efecto, dependiendo del método utilizado, las estimaciones revelaron que un
estudiante atendido por un colegio particular subvencionado, obtiene una ganancia entre 12,8
(estimado por OLS) y 17,3 (estimado por TSLS con errores robustos) puntos adicionales en la prueba
SIMCE de matematicas (versus si el estudiante hubiese asistido a un colegio municipal). No obstante,
las estimaciones obtenidas de métodos que corrigen por sesgo de seleccion mostraron menores
diferencias. En este caso las estimaciones revelaron que un estudiante atendido por un colegio
particular subvencionado, obtiene una ganancia entre 14,1 (estimado por IV) y 17,3 (estimado por
TSLS con errores robustos) puntos adicionales en la prueba SIMCE de matematicas (versus si el

estudiante hubiese asistido a un colegio municipal). Finalmente, cabe sefialar que si bien el presente

> Permite corregir los problemas de heteroscedasticidad del desempefio entre los colegios y la correlacion del rendimiento
escolar al interior de los colegios que tipicamente estin presentes en datos multiniveles de corte transversal. Manski
(1993).

% Angrist, 2003.



estudio se focaliza en las diferencias de puntaje entre los dos tipos de colegios, los coeficientes
estimados para las restantes variable (caracteristicas de los alumnos y establecimientos) coinciden con

lo esperado y con lo encontrado en otros estudios.

El presente estudio se divide en cinco capitulos: ademas de esta introduccién del documento; el
segundo capitulo comprende el marco tedrico; el tercer capitulo describe las variables utilizadas y el
analisis descriptivo de los datos; en el cuarto capitulo se presenta el rendimiento escolar estimado con

las distintas estrategias de identificacion; finalmente, el capitulo cinco concluye.

I1. Metodologia

A continuaciéon se discuten las metodologias que permiten identificar los determinantes del
desempefio escolar y testear la diferencia en la calidad educativa entre colegios municipales y

particulares subvencionados.

a. Modelo Lineal Jerarquico

Uno de los modelos que usaremos para testear las diferencias en el rendimiento escolar entre colegios
MUN vy PS, es el Modelo Lineal Jerarquico (Hierarchical Lineal Model, HLM) en dos niveles’. El
HLM permite responder acerca de como las organizaciones afectan a los individuos dentro de ellas.
En el presente estudio, las organizaciones son los establecimientos educativos y los individuos son los
estudiantes. En este sentido, el HLM permite separar el efecto que tienen las caracteristicas de los
estudiantes (estimaciéon de primer nivel) del efecto que tienen las caracteristicas de los colegios

(estimacion de segundo nivel) sobre el rendimiento escolar.

En la estimacién de primer nivel, el desempefio escolar es afectado por las caracteristicas propias del
estudiante (género, caracteristicas familiares, educaciéon de los padres, ingreso familiar, etc), y se
presume que la relacion entre el rendimiento escolar y dichas caracteristicas varfan entre las escuelas.
Por ello, la técnica de primer nivel consiste en estimar una ecuaciéon de logro para cada escuela, y
capturar el efecto-estudiante sobre el rendimiento escolar al interior de las escuelas. En un segundo
nivel, los coeficientes de regresion del primer nivel son considerados como variables explicadas (o
variables dependientes). Los determinantes de las variables dependientes del segundo nivel son

hipotéticamente las caracteristicas del establecimiento (colegios de jornada escolar completa, PS,

7 Seitzer 1995; Bryk y Raudenbush 1992; Raudenbush and Bryk 1992; Goldstein 1987; Raudenbush and Bryk 1986



MUN, mixtos, religiosos, etc). En este caso, la estimacién de segundo nivel permite capturar el efecto
total que tienen las caracteristicas de los colegios (efecto-colegio) sobre el rendimiento escolar entre
los establecimientos. En resumen, el presente estudio utiliza HLLM para analizar, luego de controlar
por las caracteristicas de los estudiantes, el efecto total que tienen los colegios PS (versus los colegios

MUN) sobre el rendimiento escolar.

Formalmente, el resultado del primer nivel es obtenido por la estimacién de la siguiente ecuacién de

logro estocastica (Nivel 1).

. i=12,.1,
SMCE}™ =B, +Y 5By +ed 12 1]
k=23,..K

Donde, SIMCEmat, es el resultado del test en matematicas del estudiante 7, atendido en la escuela

J 5 X son variables explicativas en la especificacion del HLM (ver Anexo 1). Por su patte, €, es el

componente de error aleatorio de la ecuacién de primer nivel. EI componente de error captura todas
las caracteristicas no observables de los alumnos que afectan el rendimiento escolar (e.g. motivacion
individual). Los pardmetros (ﬂlj, Byjss ﬁ[g) que preceden a las variables del lado derecho de la
ecuacion 1, constituyen la tasa de contribucion de cada variable explicativa sobre el rendimiento
escolar del alumno. HLM asume que estos parametros difieren entre las escuelas. Luego de controlar

por las caracteristicas de los estudiantes, el parimetro /3, es el promedio condicional del rendimiento

escolar de la escuela j, tal como se muestra a continuacion:

K
SIMCE™ = x, B, =B, +&, [1.1]
=1
K
Tomando esperanza matemitica: E| SIMCE " —ZExijk B, =8, [1.2]
=

Formalmente, los pardmetros ['s se determinan tal que minimicen la suma de los etrores al

cuadrado,

K I J
Vie N,{ By, > By p=argmind D el [2]
k=2 j=

1

i=1



Los parametros del primer nivel son explicados por las caracteristicas de los establecimientos en el
modelo HLM del segundo nivel, i.e., en la estimacién de segundo nivel, los parametros del primer
nivel son las variables dependientes y las caracteristicas de los colegios son las variables

independientes, tal como se muestra a continuacion:

K
:Bo]' =700 +701PSj +Z70kEjk + Uy,
k=1

By =VwVke[LK] 3]
ty; ~iid 0,52 )

Donde, {Vyy 7105 Yo }E O son los coeficientes que miden el efecto total que tienen las
caracteristicas de las esuelas sobre el rendimiento escolar; y © es el espacio paramétrico. El
parimetro ¥, mide el efecto total que tienen los colegios PS; sobre el rendimiento escolar
promedio de los diferentes establecimientos (versus el efecto de los colegios MUN). PS; es una
variable dicotomica que toma el valor 1 si la escuela j es privada subvencionada y valor 0 si es
municipal. Por ello, si la variable PS; es significativa, entonces el coeficiente ¥, mide, luego de

controlar por el efecto-estudiante, la ganancia que obtendria un estudiante atendido por una escuela
PS en la prueba SIMCE de matematicas (versus si hubiese asistido a una escuela MUN). Agrupando

el primer y segundo nivel de la estimacion HLLM, la siguiente ecuaciéon permite mostrar formalmente

la diferencia en el desempefio escolar (parametro J,,) de colegios PS y MUN.

K P
SIMCE]™ =¥y + 7, PS; + z}/OkEjk + z7oprjk THy € [4]
k=1 1

Una vez estimado el HLM en dos niveles, las diferencias en el rendimiento escolar entre colegios PS y

MUN se testean formalmente mediante la siguiente hipotesis:
H,:7,=0
H,:7,#0

Si y,, =0, entonces no hay suficiente evidencia para concluir que los colegios PS son mejores que
los colegios MUN. Por otra parte, si ¥, # 0, entonces se concluye que el desempenio de los colegios

PS es superior en ¥, puntos que los colegios MUN.



Una caracteristica importante de la muestra es que los estudiantes no estan distribuidos
aleatoriamente en los distintos colegios, i.e., existen factores no observables para el investigador (e.g.
habilidad cognitiva y motivacién del estudiante), que explican la eleccion de los familiares por un
determinado colegio y la eleccién de estudiantes por parte de los establecimientos. Esto es lo que se
conoce en la literatura como sesgo de seleccion, el cual impide identificar la verdadera diferencia en el

desempefio escolar ya que las estimaciones de la ecuacion de logro son sesgadas e inconsistentes.

Existen varios estudios que tratan de resolver el problema de sesgo de seleccién®. Para ello, emplean
una regresion auxiliar (ecuacion de seleccién) con variables instrumentales que aproximan los factores
no observables de la seleccion escolar. A continuacioén dos técnicas estadisticas seran aplicadas para
resolver el problema de sesgo de seleccion: Variables Instrumentales (IV) y Correccion del sesgo de

seleccion propuesto por Heckman (1979).

b. Variables instrumentales

Las variables explicativas de un modelo de regresién podrian no ser completamente exégenas
(problema de endogeneidad). Por ejemplo, el que un alumno asista a una escuela PS o MUN no es
una decision del todo exdgena para los familiares, i.e., existen factores socioeconémicos y atributos
de la escuela que influyen en la decisién de los padres al momento de matricular a sus hijos en un
determinado establecimiento. Por otra parte, las escuelas también son selectivas en sus postulaciones.

Esto quiere decir que los alumnos no estan asignados aleatoriamente en los diferentes colegios.

Las estimaciones con problemas de endogeneidad son inconsistentes. No obstante, el problema de
endogeneidad puede ser resuelto si se dispone de instrumentos vélidos’. Para ello, los instrumentos
elegidos no deben ser las variables que ya estén contenidas en la ecuaciéon de logro escolar; las
variables instrumentales deben estar relacionadas con la variable candidata a instrumentalizar (variable
con problema de endogeneidad); finalmente, los instrumentos no deben estar fuertemente

correlacionado con el término de error de la ecuaciéon de logro escolar.

Un importante problema en la estimacion con variables instrumentales (IV) es la identificacién de

instrumentos validos, pues los estimadores IV son altamente sensibles a la seleccion de los

8 Dan D. Goldhaber y Eric R. Eide (2003); Gallego (2002); Fligio D. y Stone J. (1999); Jimenes E. Lockheed M., y
Wattanawaha N. (1988); Goldberger and Cain (1982); Anand, Mizala y Repetto (2007).
9 Amemiya T. (1985); Stephen G., Whitney K. (2001).



instrumentos'’. Por ello, el presente estudio utiliza el test de Sargan (1988) como un estadistico de
prueba para contrastar la validez de los instrumentos. Ia definicién del estadistico de prueba del test

de Sargan se presenta en el Anexo al final del documento.

La variable a instrumentalizar es PS ; que toma el valor 1 si el estudiante es atendido por una escuela

PS y 0 en caso de ser atendido por una escuela MUN. La significancia estadistica de esta variable
latente marcara la diferencia en el rendimiento escolar de un estudiante atendido por una escuela PS

(versus si hubiese asistido a una escuela MUN).

El modelo a estimar es:
K
SIMCE] = B, + B, PSy+ > 4, B, +7,  [5]
k=4

PS, =®(z,0)+n, [6]
Propiedad I: las variables instrumentales z no estan incluidas en la ecuacién de logro escolar

(ecuacion 5).

Propiedad II: p, p (coef. de correlacion entre z;y PS;) =1
Propiedad I1I: z; 1 7,

Supnestos: z,; L1

ij>

T, Ln,

(B,.B,,...8; ) son parimetros que acompafian a las variables de la ecuacién de logro (ecuacion 5).
Cada parametro mide el grado de influencia que tienen las variables explicativas sobre el resultado de

la prueba SIMCE en matematicas (SIMCE;W) de un alumno i atendido en el establecimiento j.
PS,; es un variable latente que indica si un alumno pertenece a un establecimiento PS (PSU = 1) )
MUN (PSi/‘ = 0); {qy‘k }sz4 es el conjunto de variables de la ecuacién de logro escolar (ver cuadro 2y
3); y 7; es el término de error que captura los componentes aleatorios de la ecuacién de logro

escolar. La ecuacién 6, es la regresion con IV cuya variable endégena es PS; (variable a

10 Stephen G. Donald K. Whitney K, Econométrica. (2001)
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. . . . K . .
instrumentalizar) y el conjunto de variables {Zl.jk }k , son los instrumentos''. Debido a que PS, esuna

variable latente, la ecuacién de IV sera estimada como un modelo no lineal de probabilidad (#zodelos

Probii).

Si la diferencia en el rendimiento escolar de los alumnos atendidos por colegios PS es

representativamente mayor al rendimiento escolar de los alumnos atendidos en colegios MUN,

entonces el coeficiente estimado que acompafia a la variable PS; es significativo y mayor que cero

(91 > O). Formalmente, y asumiendo iguales retornos a las caracteristicas de estudiantes de colegios

PS y MUN se tiene:

K

0, + 6, E(PS, /2, )+ > 4,6, +7, si PS;=1

SIMC i}nat — k=2
K

6+ 4,6, +7, si PS; =0
k=4

Por lo tanto:
E(SIMCE™ JE(PS, =1/2, ) dy1s--s @y )~ E(SIMCE™ [E(PS, = 0/2, ) @1 sy ) = B

mat

SIMCE ;

mat

. —SIMCE;

PS;=1

A = 91(11/) >0

PS;=0

Sabemos que la estimacién por variables instrumentales corrige el problema de la asignaciéon no

aleatoria de los estudiantes en las diferentes escuelas (problema de endogeneidad de la variable PS,).

c. Meétodo de Correccion de Heckman

El método de Correccion de Heckman (1979), consiste en estimar simultaineamente la ecuacion de
logro (ecuacién 5) y una ecuacion de seleccion. La ecuacion de seleccion captura los determinantes de
la probabilidad de que un estudiante pertenezca a una escuela MUN o PS. La ecuacién de seleccion
incluye, ademas de los instrumentos, a las variables de la ecuacién de logro. El Método de Correccién
de Heckman se plantea tal que todas las variables de la ecuaciéon de logro estan contenidas en la

ecuacion de selecciéon, pero no todas las variables de la ecuacién de seleccion estan contenidas en la

11 F] set de IV son: numero de colegios PS y M en la comuna de residencia del alumno (Gallego 2005) y las razones que

motivaron a los padres a matricular a sus hijos en el establecimiento en que son atendidos (Mizala, Romaguera y Ostoic
2005) .
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ecuacion de logro. Esto se explica porque no todas las variables de la ecuacién de seleccion son

relevantes para explicar el rendimiento de los estudiantes.

La ecuacion de logro a estimar es similar a la descrita en el capitulo anterior (ecuacion 5). El Método
de Correccion de Heckman supone que los residuos de la ecuacion de logro escolar se distribuyen
normalmente. El presente estudio utiliza esta metodologia para la estimacioén por separado de dos
ecuaciones de logro (una para colegios MUN vy otra para colegios PS) con su respectiva ecuacion de
seleccion. Goldhaber et. al (2003), sostiene que estimar las regresiones por separado permite modelar
diferentes retornos a las caracteristicas de los estudiantes y colegios. En otras palabras, al tener una
ecuacion para cada dependencia, permite que los retornos a sus caracteristicas puedan ser diferentes

entre colegios PS y MUN.

Formalmente, las ecuaciones 7 y 8 corresponden a las ecuaciones de logro de los colegios PS y MUN

respectivamente.
PS ’s LN\ PS Ps
mat.
SIMCE}™ = 7 + 2.quB7 +7° 17
K
SIMCE]}™ = BY + q, B + 1! (8]
k=3

Las ecuaciones de seleccion capturan los factores que explican la pertenencia de un estudiante a una

escuela PS o MUN. Formalmente se tiene:
PS & PS < PS PS
PS, = o+ q00° +) 2,0 1] [8.1]
k=1 z=1
M < M 4 M M
MUN,; =" +> q o +> 2,08 +u)'  [8.2]
k=1 =1

PS,; es una variable latente que toma el valor 1 si el alumno i de la escuela j es atendido por una

escuela PS y 0 en otro caso. MUN; es una variable latente que toma el valor 1 si el alumno i de la

12



escuela j es atendido por una escuela MUN y 0 en otro caso. Las variables explicativas en ambas

. ., . ., : 12
ecuaciones de seleccion son las variables de la ecuacion de logro (qijk) y los instrumentos z,;

. : : PS M sz
Heckman supone que los términos de error en las ecuaciones de logro (Tl.j \T; ) y de seleccion

PS M . . . .
(,uij Ny ) se distribuyen conjuntamente como una normal bivariada.

T T

7. o O' ol

"I~Nl O, L Pr * 4| con T =PS,MUN
2X1

Hij P00 Oy

Donde p; es el coeficiente de correlacion simple entre ambos términos de error y en consecuencia,

T T . , .
P10, 0, eslacovarianza entre ambos términos de error.

ov(n & )
O'

Pr =

Una de las tantas ventajas de la distribucién normal es que no se ve afectada por transformaciones

lineales, por lo que la distribuciéon condicional también es una normal.

T O' O' )
f(T/,UTjNNp = ,l,l O-TT( _pT)

au

o bien estandarizando queda,

T p— P

T o
f(T/Tj~¢ T ;1;12
H (o l_pT

A partir de la expresién anterior es posible demostrar que la esperanza condicional de 7' tiene la

siguiente forma funcional:

' Para evitar problemas de multicolinealidad en la estimacion de la ecuacion de seleccion, las variables Z; se escogieron

de tal forma que no estén correlacionadas con las variables de la ecuacién de logro. Para ello, se eligié una matriz de
informacién cuyo nimero de condicién sea menor a 20 (umbral de multicolinealidad severa).
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B, )= P2 f = 9,01, (2'%)

u

A,(2'€) es el inverso del ratio de Mills (IRM) que mide la verosimilitud de que un estudiante
pertenezca a una escuela PS o MUN segtin sea el caso (e.g. Apg(2'€) es la probabilidad que un

estudiante asista a una escuela PS condicional a que el estudiante pertenece a la muestra que se esta
analizando). Heckman demostr6 que la inclusién del IRM como una de las variables explicativa en la
ecuacion de logro, resuelve el problema de sesgo de seleccién en las estimaciones". Formalmente se

tiene:

SIMCE"™S K
E( E;’ SP. :IJ: <§DS +Zqzjkﬂlfs +pPSO-fSﬂ'PS<Z'é) [9]
v k=1
S]MCE;“’M JP.S o y '
MUN =1 |F B+ BP0 A (2'F) [10]
i k=1

Donde A,4(z'€) y 4,,(2'€) son el IRM de las ecuaciones de logro PS y MUN respectivamente,

P(z'E) es la funcion de densidad de una distribucién normal estandar y ®(z'€) es la funcién de

distribucién acumulada para una distribucién normal estindar; los parimetros p 0.y p,,0 son
los coeficientes del IRM de las ecuaciones de logro PS y MUN respectivamente. La significancia
estadistica del coeficiente que acompafia al IRM determinara la presencia del sesgo de seleccién'™.
Intuitivamente, en presencia de sesgo de seleccion, el IRM es una variable relevante de la ecuacion de
logro. Por ello, ignorar el IRM en la especificacion de la ecuacion de logro escolar, genera sesgo en las

estimaciones (similar al sesgo por omisioén de variables relevantes).

Una vez que la ecuacion de logro es corregida por la presencia de sesgo de seleccion (inclusion de la

variable explicativa IRM en la ecuacién de logro), se analiza las diferencias en el rendimiento escolar

13 Otro método para resolver el sesgo de seleccién es la estimacién por maxima verosimilitud propuesto por Amemiya
(1985)
14 Wooldrige (2000)
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de colegios PS y MUN mediante la estimacion del efecto promedio de tratamiento (average treatment
effect, ATE) y la estimacién del tratamiento sobre los tratados (treatment on the treated, T'T). Ambos
efectos corresponden a la ganancia que obtendria un estudiante por asistir a un establecimiento PS
versus un establecimiento MUN. El ATE es la ganancia esperada en el puntaje de la prueba SIMCE
de matematicas que un alumno habria obtenido con la asistencia a un establecimiento particular
subvencionado (versus uno municipal). EI TT es la ganancia esperada en puntaje de la prueba SIMCE
de matematicas para aquellos estudiantes que efectivamente asisten a un establecimiento particular
subvencionado (versus su puntaje esperado si asistieran a un establecimiento municipal)®.

Formalmente, dada las siguientes ecuaciones de logro estimadas:

K ~

SIMCE""™ = B* +Zqi/k B +p o675 A (Z'ﬁ) (Particulares Subvencionadas, PS)
=

SIMCE“™™" = B + zq,,k SN 4 MV ] ( é) (Municipales, MUN)

Se define una variable dummy PS cuyo valor es 1 si el estudiante escoge un establecimiento PS y O si

elige un establecimiento MUN.

1 si 2'6>0

PS

0 en otro caso
A partir de las ecuaciones de logro estimadas (PS y MUN), el ATE se calcula de la siguiente forma:
e ATE condicional (ATE,.)
ATE gy D= B = b 2B = B 117 B 8] 12 B )
e ATE no condicional (4TE,.)

N 1 N
ATENC(qm,...,qUK,/I): J.ATEC qij.l,...,qu,/'i) dF(qijl,...,qu,/I)sWZATE(qm,...,qu,/I)
1

i=1

Donde N es el tamafio de muestra.

15 Las definiciones conceptiales del ATE y TT fueron adaptadas de Mizala A, Romaguera P (2000). Para mayores detalles
ver Heckman et al (2001), Angrist | (2004).
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El TT se calcula de la siguiente forma:

e TT condicional (TT.)

TToAGy1 oy A)= ATE, +(675 Ays - 2€) = 62 4= 2E)

Donde 6, es la estimacién de la covarianza entre el residuo de la ecuacién de logro escolar y el

residuo de la ecuacion de seleccion para cada establecimiento (PS y MUN).

e T'T no condicional (T T NC)

TTy\Ggos Qs Ao 2 PS =1) = [ TTL(Gy10000s G5 A2, PS = 1) dF(gy1,ees G A2/ PS = 1)

—— 2

1 N
TZ PS 7T (qyl,...,qUK,/I, zZ, PS:I)
PS i=1

Donde N, es el numero de observaciones (alumnos) que asisten a establecimientos PS. Finalmente,

si ATE y TT son significativamente mayores que cero, entonces los colegios PS poseen mejor calidad
educativa que los colegios MUN. La significancia del valor ATE y TT no condicionales pueden ser

testeados a partir de un estadistico t.

d. Minimos Cuadrados en dos etapas (TSLS) con errores robustos

El método de estimacion lineal TSLS con errores robustos (o Método Generalizado de Momentos en
el caso de estimaciones no lineales), es ampliamente utilizado en estudios sobre macroeconomia y
finanzas. Este método, por ser un caso general de todos los métodos de estimaciéon anteriormente
analizados, sera aplicado al presente estudio. En otras palabras, los métodos HLM, IV y TSLS a la
Heckman, son métodos particulares de momentos. TSLS con errores robustos es muy util cuando se
trabaja con numerosas variables instrumentales, ie., cuando el nimero de variables instrumentales
supera al nimero de variables de la ecuacién de logro. En este caso, se dice que la ecuacién de logro
esta sobre identificada. En otras palabras, existen mas restricciones (variables instrumentales) que

parametros a estimar (Dominguez y Lobato, 2004; Han y Phillips, 20006).

Suponga que la teoria especifica la siguiente relacion:
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SIMCE, = h(x,,B)+¢€,, [11]

donde A(e) es una funcion lineal; B es un vector Kx1 de parimetros que se quicre estimar y X, es un

vector de caracteristicas del alumno y su escuela. Podra no tratarse de un relacién de regresion

estandar, dado que es posible que

Covlé‘l., X, J¢ 0 paratodoiyj.

Se asume que:
E(g)=0
E(eg')=X
Donde X no esta restringido. Los residuos pueden ser heteroscedasticos entre las escuelas y
correlacionados al interior de las escuelas. Excepto por la posibilidad de correlacion entre regresores

y residuos, éste modelo podria tratarse de un modelo de regresiéon generalizado. Seguidamente, se

supone que para cada observacion i se observan un vector de L variables instrumentales z;, tal que
estas variables instrumentales no estan correlacionadas con los residuos €;. Los supuestos implican

establecer un conjunto de condiciones de ortogonalidad

E(z.e,)=0,

que pueden ser suficientes para sobre identificar (si L > K') los parametros del modelo.

Por conveniencia, de define

e(X.p)=y, —hlx,.B),i=1, ...,
}T
Z=nXx matriz L cuya i—ésima fila es z,
El estimador consistente de TLSL, se define estableciendo las siguientes condiciones de momentos

muestrales para B,

m(p)=" Yzelx p)= Ze(Xp) (12

n =

El estimador TSLS con errores robustos o de minima distancia, serd aquel que minimice la siguiente

funcion convexa
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p=arg min(m(B)'W‘lm(B»
o[ Jebeprzhv fzeep)

Donde W es la matriz de varianza asintética de m(B). Hansen (1982) demostré que la eleccion

6ptima de W para el estimador de B que alivie el problema de matriz varianza-covarianza no escalar

€St

1 1
W\, =Vatianza asintética [ VA e(X, B)} = S Z'XZ
n n

Introduciendo esta expresion en la ecuacion 13, se tiene

1 1 BE
q= (]e(X,B)‘Z (zz'zzj [Z'e(X,ﬁ)} [14]
n n n
La intuicién detras de la funcidn cuadratica 14, es estimar elasticidades finitas y consistentes de los
factores explicativos del desempefio escolar. Estas elasticidades son aquellas que minimizan el

producto ponderado de las condiciones de momentos (g). En el centro de la expresion 16, se

encuentra la matriz de ponderaciones (matriz de varianza covarianza generalizada de los residuos).

Test de validacion de restricciones: Si los parimetros estan sobre identificados, las ecuaciones
(restricciones) de momentos que se planteen influirdn significativamente en las estimaciones. Si la
hipétesis del modelo (estructura de la ecuacion de logro) que lleva a las ecuaciones de momentos, es
inicialmente incorrecta, al menos algunas de las restricciones muestrales de momentos se veran
sistematicamente violadas. Por lo que, surge la necesidad de contrastar la validez de las restricciones.
La expresion 14, se asocia al estadistico de Wald y sigue una distribucion asintética chi-cuadrado con

(J-K) grados de libertad. | es el nimero de condiciones de momentos y K los parametros a estimar,

g~V -K]

Para el caso de exacta identificacion, hay cero grados de libertad y ¢ =0.
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IT1. Base de datos y definicién de variables

El presente estudio utiliza una base de datos proveniente de tres fuentes de informacién estadistica.
La primera, consiste en una prueba estandarizada llamada Sistema de Medicion de la Calidad de la
Educaciéon (SIMCE). El SIMCE evalaa periddicamente el logro de los estudiantes del 4to basico, 8vo
basico y 2do medio; a partir del afio 2005, las mediciones de 4to basico se ejecutaran anualmente,
alternando el curso a medir entre 8vo basico y 2do medio. De esta primera fuente se utilizd, como
variable del rendimiento escolar, los resultados de la prueba SIMCE en matematicas (SIMCEmat)
rendida por los alumnos del 4to basico 2002. La segunda fuente de informacion estadistica,
corresponde al Cuestionario de Padres y Apoderados (CPA) de los alumnos del nivel 4to basico
2002. El CPA recoge informacién de las familias y caracteristicas del alumno. Por ejemplo, género,
edad del alumno, edad de los padres, composicion del hogar, gastos en educacion, nivel de educacion
alcanzado por los padres, ingreso familiar, etc. La tercera fuente de informacién, corresponde a las
caracteristicas de los establecimientos educativos (privado subvencionado, municipal, mixto, sélo
mujeres, s6lo hombres, religioso, etc) publicada por el Ministerio de Educaciéon de Chile

(MINEDUC).

La ventaja de utilizar el CPA, es que provee una serie de informacion cualitativa que sefiala las
razones por la que los padres decidieron matricular a sus hijos en un determinado establecimiento
educativo. Por ejemplo, en la pregunta 17 del cuestionario se les pide a los padres que elijan 3 de las 9
razones (ordenadas de menor a mayor importancia), por la cual decidieron matricular a sus hijos en la
escuela a la que actualmente asisten. Esta pregunta serd potencialmente ttil a la hora de definir los
determinantes que aproximan las razones por la que un estudiante pertenece a una escuela PS o
MUN. Asimismo, el cuestionario también permite identificar el nimero de colegios ubicados en la
comuna de residencia del estudiante, lo que permite construir una variable Proxy de la competencia

. . l()
de colegios en dicha comuna .

Por otro lado, se eliminaron de la muestra a los estudiantes cuya edad fue menor a 6 afios y mayor a
14 afios; esto se resolvié considerando que la edad promedio de un estudiante de 4to basico es 10
afios. Se defini6 la variable educaciéon de los padres como el promedio simple de los afios de
educacion obtenidos por el padre y de la madre del alumno. Esta variable permite medir el efecto

conjunto de la educacién del padre y madre sobre el rendimiento escolar del estudiante. Los cuadros

16 Gallego 2005.
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Al-1y Al1-2 del Anexol, presentan la lista de variables utilizadas a nivel de estudiantes y a nivel de

colegios, respectivamente.

Los cuadros 2 y 3, muestra las estadisticas descriptivas para algunas variables de interés (resultados de

la prueba SIMCEmat, educacion de los padres, ingreso familiar, entre otras).

Cuadro 2
Estadisticas descriptivas a nivel de estudiantes
Variable Obs Media Desv. Std. Min Max
SIMCEmat 232935 243.4508 52.75609 94 379
Afios de educacién padres 199519 10.41 3.094889 0 21
Ingreso familiar 227917 194627.9 211896.5 50000 2000000
Num. Personas del hogar 231656 5.139224 1.840775 2 17
Dummy sexo del alumno 254495 0.5124305 0.4998464 0 1
Recursos econ. 235410 403.1568 128.8362 0.6 3591.1
Dummy zona rural 255085 0.1279064 0.3339862 0 1
Num. Libros en el hogar (*) 230838 37.30931 53.93053 2 250
Eleccién por proximidad (*) 235819 0.4029998 0.4905018 0 1
Eleccién porque ensefia valores (*) 235819 0.2698129 0.4438634 0 1
Eleccién por su bajo costo econémico (*) 235819 0.3604629 0.4801358 0 1
eEslflfgjl:ffﬂofj‘;jczteﬁzs(f;‘mmms 235818 21013660 40740630 0 1
Eleccién porque no tuvo otra opcion (*) 235819 10307910 .3040628 0 1
Numero de colegios particulares
subvencionadas (PS) en la comuna de 222877 17.5189 20.47859 0 86
residencia del estudiante (¥)
Mumero total de colegios en la comuna 577 4707086 28.53857 1 134
de residencia del estudiante (¥)
(*) Variables utilizadas como instrumentos.
Fuente: Estimacion propia
Cuadro 3
Estadisticas descriptivas a nivel de establecimientos

Variable Obs Mean Std. Dev. Min Max
gjlggnmy particular subvencionado 5549 0.38 0.49 0 1
Establecimiento de s6lo hombres 5549 0.02 0.13 0 1
Establecimiento de sélo mujeres 5549 0.03 0.16 0 1
Experiencia docentes 5382 6 1 0 10
Cuociente alumno-profesor 5376 2.70 1.92 2 62
Ln matriculados 5390 5.63 1.13 2.40 8.83
Establecimiento religioso (*) 5549 0.06 0.23 0 1
Pago por escolaridad (*) 5492 4929 8015 0 118885

(*) Variables utilizadas como instrumentos.
Fuente: Estimacion propia.
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IV. Resultados

a. Minimos Cuadrados Ordinarios
En el presente estudio la estimacién por Minimos Cuadrados Ordinarios (Ordinary Least Square, OLS) corresponde a la
técnica econométrica que menos le exige a la estructura de los datos, ie., no controla por la presencia de multiniveles y
sesgo de seleccion en las observaciones. No obstante, pese a que OLS en su estructura mas simple no corrige por las
mencionadas caracteristicas de los datos, una de sus variantes como lo es la estimacién por clusters permite controlar por
la interdependencia del rendimiento escolar al interior de las escuelas. Ia estimacion por cluster (es decir, por
establecimientos) especifica que las observaciones son independientes a través de los establecimientos, pero no
necesariamente dentro de ellos. En efecto, se realizaron estimaciones de la ecuacion de logro escolar por OLS con y sin

cluster. A continuacion se presentan ambos resultados.

Cuadro 4
Estimacion de la ecuacion de logro escolar con OLS. SIMCE 4to bésico afio 2002, matematicas.
Variables Tecnicas de estimacién
SIMCEmat (dependiente) OLS sin cluster OLS con cluster
Constante 157.66 157.66
(1.56)** (3.66)**
Dummy Particular Subvencionado 11.63 11.63
(0.32)** (0.87)**
Afios de educacién padres 4.01 4.01
(0.05)** (0.07)**
Ingreso familiar 2.0E-05 2.0E-05
(6.7TE-07)** (9.6E-07)**
Num. Personas del hogar -1.84 -1.84
(0.07)** (0.08)**
Dummy sexo del alumno (masculino) 4.33 4.33
(0.25)** (0.29)**
Dummy zona rural 5.51 5.51
(0.48)** (1.04)**
Establecimiento de s6lo mujeres 9.11 9.11
(0.59)** (1.37)**
Establecimiento de s6lo hombres 12.94 12.94
(0.87)** (2.23)**
Dummy JEC -4.00 -4.00
(0.34)** (0.50)**
Recursos econ. 0.02 0.02
(9.9E-04)** (2.4E-03)**
Ln matricula 0.75 0.75
(0.31)** (0.74)*
Cuociente alumno-profesor -0.02 -0.02
(0.01)** (0.02)*
Experiencia docentes 5.43 5.43
(0.30)** (0.70)**
Observaciones 158475 158475
Estadistico F 1878.89 619.49
R2-ajustado 0.1335 0.1335
Raiz Error Cuadratico Medio 48.814 48.814

Nota: Etror estindar entre paréntesis. Por otra parte, los grados de libertad para el estadistico F de Ia estimacién OLS (sin cluster) es
(13,158461), mientras que para la estimacion OLS (con duster) es (134887).

** Significativo al 95%o de confianza

* Significativo al 9% de confianza

Los clustets son los establecimientos. Cabe sefialar que las estimaciones empleando simultineamente cluster y la matriz consistente
de covarianza de White, no exhibié diferencia alguna respecto de la estimacion por clustets.

Fuente: estimacion propia.



De acuerdo a la estimaciéon por OLS, un estudiante al ser atenido por una escuela particular
subvencionada obtendrfa una ganancia promedio de 11,63 puntos en la prueba SIMCE de
matematicas (versus si asistiese a una escuela municipal). No obstante, la variabilidad de dicho
resultados es mayor cuando se corrige por la interdependencia del rendimiento al interior de las

escuelas —el error estindar de la estimacién pasa de +/-0,32 a +/- 0,87.

Esta técnica fue considerada como la base de comparacién para las restantes metodologfas que

ademas controlan por efectos multiniveles y sesgo de seleccion en los datos.

b. Modelo Lineal Jerarquico

El HLM permite responder acerca de cémo los establecimientos educativos afectan a los estudiantes
dentro de ellas, i.e., el HLM permite medir el efecto que tienen los establecimientos educativos sobre
el rendimiento escolar alcanzado por los estudiantes. Para el presente estudio, dicho efecto puede ser
interpretado como la ganancia en la prueba SIMCE de matematicas de un alumno que asiste a un

establecimiento PS (versus si fuese atendido por un establecimiento MUN).

El Cuadro 6, muestra la estimacién de la ecuacion de logro escolar a través del modelo HLM de
segundo nivel. El coeficiente estimado de la variable PS indica que la ganancia esperada en la prueba
SIMCE de matematicas de un estudiante atendido por un establecimiento particular subvencionado

es 12.7 puntos (versus si fuese atendido por un establecimiento municipal, MUN).



Cuadro 5
Modelo HLM, SIMCE 4to basico afio 2002, matematicas. Efecto fijo.

Variable Estimadores

Para la cte /60 ; (ogro promedio del establecimiento)

Constante 188.85
(26.95)**
Dummy particular subvencionado (PS) 12.77
(1.57)%
Establecimiento de s6lo mujeres 13.72
(1.65)%
Establecimiento de s6lo Hombres 17.50
(2.98)
Dummy JEC -3.78
(1.83)%*
Recursos econ. 0.01
(2.2B-03)%*
Ln matricula 3.93
(0.95)
Cuociente alumno-profesor -0.07
(0.04)%
Experiencia docentes 4.13
(0,94

Para la pendiente ( ﬁl ;) (Afios de educacion padres)
Constante 5.24
(0.05)%*

Para la pendiente ( ,32 ;) (Ingreso familiar)

Constante 2.4E-05
(6.6B-07)%

Para la pendiente ( ,33 ;) (Num. Personas del hogar)
Constante -1.92
(0.07y*

Para la pendiente ( ,34 ;) (Dummy sexo del alumno)

Constante 3.59
(0.26)%

Para la pendiente ( ,BS ;) (Dummy zona rural)

Constante -5.72

(0.42)*
Observaciones Nivel 1 (estudiantes) 255086
Observaciones Nivel 2 (establecimientos) 4549
Log-Likelihood -9.719E+005

Nota: Error estindar entre paréntesis

** Significativo al 95% de confianza

Las estimaciones consideran la matriz de varianza-covarianza consistente de White
(1980).

No se rechazé el supuesto de normalidad de los residuos, esto segin el test de
Kolmogorov - Smirnov (KK §=0.013, P-value=0.17).

Fuente: Estimacién propia.



El analisis de datos de seccion cruzada con observaciones multiniveles, involucra potenciales problemas
de matriz de varianza-covarianza no escalar de los residuos (correlacion de los puntajes al interior de las
escuelas y heterogeneidad del desempefio entre las escuelas). Por ello, los resultados presentados en el

Cuadro 6, fueron estimados empleando métodos de estimacion robusta'”.

Finalmente, las pruebas de Chi-cuadrado de los parametros de HLLM indican una variabilidad significativa
en la distribucion del logro escolar, incluso luego de controlar por las caracteristicas de los estudiantes
(nivel 1) y las caracteristicas de los colegios (nivel 2). En efecto, es posible concluir que el desempenio

escolar de los estudiantes varfa perceptiblemente entre las escuelas.

Cuadro 6
Modelo HLLM, SIMCE 4to basico afio 2002, matematicas. Efecto aleatorio.
Desviacion Componente dela  Grados de  Chi-cuadrado
Efectos aleatorios estandar varianza libertad (p-value)
Int " (ﬂ ) 377.80%*
ntercepto APy, 0.72 0.52 4917 (0.033)
Efectos del nivel 1 (8y) 49.38 2438.77

** Significativo al 95% de confianza.

Fuente: Estimacion propia.
Por otra parte, cabe destacar que la especificacion del modelo HLLM no corrige por sesgo de seleccion. En
otras palabras, el modelo HLM compara los resultados entre colegios PS y M asumiendo que los
estudiantes estan distribuidos aleatoriamente entre los distintos establecimientos educativos. Esto implica
suponer que la variable PS es exégena cuando realmente es enddgena. Si se obvia la endogeneidad de la
variable PS, entonces los coeficientes estimados son sesgados e inconsistentes (problema de sesgo de
seleccion). En las siguientes secciones, se analizaran algunas de las soluciones al problema de sesgo de

seleccion.

c. Estimacion con Variables Instrumentales

A menudo los criterios de seleccion de instrumentos no estan exentos de criticas respecto de su rigurosidad,
los cuales podrian sesgar las estimaciones con IV (Figlio D. et. al,, 1999). Por ello, es importante disponer de
un test estadistico que avale la seleccion de instrumentos. En este sentido, el test de Sargan analizado en el
capitulo metodolégico de estimacién con 1V, permite testear la validez estadistica de las variables

instrumentales'®. El siguiente cuadro muestra el resultado del test de validacién de instrumentos de Sargan:

17 Las técnicas de estimacion robusta fueron: MCGF y Analisis de Cluster, las cuales no presentaron diferencias entre los
coeficientes estimados.
18 Para mayor detalle sobre los instrumentos utilizados, ver cuadros del Anexo 1.
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Cuadro 7
Test de validacién de IV de Sargan

2 ..
R ) g Xa g (critico)
Obs. SE O; X g (calculado) o504 e confianza
190371 9.10E-10 48.15 1.89E-11** 9.49
** No se rechaza la hipétesis nula de validez de los instrumentos al

95% de confianza
Fuente: Estimacion propia.

El valor calculado de la chi-cuadrado con cuatro grados de libertad (1.89E-11) es inferior a su valor
critico (9.49) al 95% de confianza. Por lo anterior, se concluye que no hay suficiente evidencia
estadistica para rechazar la hipétesis de validez de los instrumentos. En otras palabras, la seleccion

de instrumentos contempla un argumento estadistico que la valida.

Una vez testeada la validez de los instrumentos, se procedi6 a estimar la ecuaciéon de logro escolar
(ecuacion 5). El cuadro 8, muestra la estimacion robusta de la ecuacion de logro escolar con Variables
Instrumentales en dos etapas (IV-TSLS) y la estimaciéon del Efecto del Tratamiento (Treatment
Effect, TE). La primera etapa de la regresién con IV (regresion de la variable dicotémica PS sobre los
instrumentos) se estimé mediante un Probit”. Los instrumentos seleccionados, ademas de ser
ortogonales a los residuos de la ecuacién de logro (test de Sargan), cumplieron la condicién de
ortogonalidad con los residuos generalizados del Probit (test de exogeneidad de los instrumentos).

Los resultados del test de exogeneidad de los instrumentos se muestran en el siguiente cuadro:

Cuadro 8
Test de exogeneidad de los instrumentos

Restricciones de

Hipétesis nula momentos Estadistico-t
E(77 x PSCRE)=0 7.4B-08%*
Los instrumentos son E(77 x MUNPSCRE)=0 4.3E-09**
ortogonales a los residuos  E(7) x FAMEST)=0 1.7E-08%*
generalizados del Probit E(7] x PAGOESC)=0 1 AF. 09
dlogl & E(1 x PROXI)=0 _5.9F-09%*
B - Z,Wi =0 E(77 x VALORES)=0 LB 085+
E(n x ECON)=0 1 4F-09%*
77 :Residuo generalizado  E(7] x NTOP)=0 1.2E-08%*
del Probit. E(7n x LIBROS)=0 7 6E-08%*
E(n x ESCREL)=0 6.0F-08%*

** No se rechaza la hipétesis nula al 5% de significancia.
Fuente: estimacion propia.

19 El Probit fue estimado consistentemente con la matriz de varianza-covarianza de White.
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El témmino “Efecto del Tratamiento” se refiere al efecto causal de una vatiable dicotomica sobre una vatiable de interés cientffico o
de politica publica. Por elemiplo, el efecto que tiene sobte la prueba SIMCE de matematicas realizada por un alumno que asiste auna
escuela PS (versus si asistiera a una escuela MUN). En presencia de sesgo de seleccion, el TE puede ser estimado utilizando vatiables
instrumentales™. T a estimacién del TE de la ecuacién de logro escolar se realizé con Meéxima Verosimititud (Log Tikelihood, 11) y
Minimos Cuadrados en dos Etapas (Two Step Linear Square, TSLS). Los resultados de las estimaciones (IV-TSLS, TE con Ly
TE con TSLS) muestran que en promedio fa calidad de la educacion de los colegios PS es significativamente supetior a Ja calidad
ofrecida por los colegios MUN. En otras palabras, la ganancia esperada en la prueba SIMCE de mateméticas de un alumno que
asiste auna escuela PS, es entomo a 16 puntos (versus un alumno atendido por una escuela MUN).

Cuadro 9
Estimacion de la ecuacion de logro escolar con IV-TSLS y Treated Effect. SIMCE 4to basico afio 2002, Matematicas
Variables Técnicas de estimacién
Treated Effect (TE)
Estimacion por maxima verosimilitud

SIMCEmat (dependiente) TV-TSLS (sin duster) TE (con dustets) TE (sin dusters) ‘TSLS (sin dhuster)
Constante 166.73 160.59 160.59 160.92
(1.64)** (3.74)** (1.69)** (1.67)**
Dummy Particular Subvencionado 15.55 15.85 15.85 16.28
(0.49)** (1.08)** (0.49)** (0.49)**
Afios de educacién padres 3.95 3.90 3.90 3.88
(0.05)** 0.07)** (0.05)** (0.05)**
Ingteso familiar 2.0E-05 2.0E-05 2.0E-05 2.0E-05
(7.6E-07)** (1.0E-06)** (7.3E-07)** (7.3E-07)**
Num. Personas del hogar -1.82 -1.82 -1.82 -1.81
(0.07)** (0.08)** 0.07)** (0.07)**
Dummy sexo del alumno (masculino) 4.24 4.24 4.24 4.24
(0.27)** (0.30)** (0.27)** (0.27)**
Dummy zona rural 3.63 5.30 5.30 5.27
(0.52) (1.05)** (0.52)** (0.52)
Establecimiento de sélo mujeres 7.81 8.09 8.09 8.07
(0.58)** (1.40)** (0.62)** (0.62)**
Establecimiento de s6lo hombres 12.58 12.35 12.35 12.36
(0.86)** (2.29)** (0.90)** (0.90)**
Dummy JEC -4.36 -4.22 -4.22 -4.21
(0.36)** (0.52)** (0.36)** (0.36)**
Recursos econ. 0.02 0.02 1.1E-03 0.02
(1.1E-03)** 2.6E-03 2.6E-03 (1.1E-03)**
Ln matricula 2.50 0.74 0.74 0.76
0.31) (0.74) (0.33)** (0.33)
Cuociente alumno-profesor -0.04 -0.02 -0.02 -0.02
(0.01)** (0.02) (7.9E-03)** (0.01)**
Experiencia docentes 2.14 5.02 5.02 4.92
(0.27)** (0.70)** (0.31)** (0.31)**
Observaciones 139691 139691 139691 139691
Test de Wald X213 - 73006.21 21135.71 22271.99
p-value - 0.0000 0.0000 0.0000
Log-pseudolikelihood - -805321.75 -805321.75 -805321.75
Estadistico F(13,139677) 1640.62 - - -
p-value 0.0000 - - -
R2-ajustado 0.1324 - - -
Raiz Error Cuadritico Medio 48.809 - - -

Nota: Error estandar entre paréntesis. Respecto de la estimacion con clusters (establecimientos educativos), el error estandar fue ajustado para
4662 clusters.

** Significativo al 95% de confianza.

Fuente: Estimacion propia.

20 Tas variables utilizadas en la ecuacién de tratamiento para la estimaciéon del TE, fueron las mismas que se emplearon
como instrumentos en la estimacién de primera etapa con IV.



d. Correccién de Heckman en dos etapas

A continuacioén se estiman dos ecuaciones separadas para cada tipo de establecimiento (PS y MUN),
las cuales son también corregidas por el potencial sesgo de seleccion. Estimar por separado las
ecuaciones de logro para los colegios PS y MUN respectivamente, permite que los retornos a las
caracteristicas de los alumno o los establecimientos difieran entre los tipos de establecimiento. Cada
ecuacion de logro fue estimada mediante el método de correccion de Heckman en dos etapas y

maxima verosimilitud.

El cuadro 11 ilustra los resultados obtenidos en la estimacién de las ecuaciones de logro para
establecimientos MUN y PS. La estimacion del inverso del ratio de Mills (IRM) resulté significativa al
95% para la ecuacion de logro en establecimientos PS, esto es, no rechazé la presencia de sesgo de
seleccion en las observaciones. Por otro lado, la IRM no resulté significativa para el caso de la
ecuacion de logro de establecimientos MUN. En este caso, es posible concluir que tanto los colegios

municipalizados y apoderados no presentan una conducta selectiva.



Cuadro 10

Estimacion de la ecuacion de logro escolar con correccion de Heckman. SIMCE 4to basico afio

2002, matematicas

Variables Técnicas de estimacion
Ecuac. 1: Colegios PS Ecuac. 2: Colegios MUN
. Mixima Mixima Mixima Mixima
SIMCEmat (d dient
mat (dependiente) Verosimilitud Verosimilitud TSLS Verosimilitud Verosimilitud TSLS

(con clusters) (sin clusters) (sin cluster) (con clusters)

(sin clusters)

(sin cluster)

Constante 164.31 164.31 164.72 170.72 170.72 171.84

Q.27)% (2.26)% (2.26)%* (5.19)%* (Q2.74y% (2.64)%

Afios de educacién padres 3.82 3.82 3.78 3.85 3.85 3.86

(0.12)% (0.08) (0.08)%* (0.09)%* (0.07)% (0.07)%

Ingreso familiar 1.9E-05 1.9E-05 1.9E-05 2.1E-05 2.1E-05 2.1E-05

(1.3E-06)* OAE-07)*  (9.AE-07)*  (L6E-0G**  (1.2E-06)** (1.2B-06)*

Num. Personas del hogar -1.46 -1.46 -1.45 -1.97 -1.97 -1.97

(0.13)% (0.12)% (0.12)% (0.10)%* (0.10) (0.10)%

Dummy sexo el alumno (masculino) 456 456 457 405 405 405

(0.43)% (0.41)* (0.41)%* (0.41)%* (0.36)% (0.36)%

Dummy zona rural -0.97 -0.97 -0.53 5.23 5.23 4.99

2.07)%* (1.08) (1.08) (1.20)%* (1.72)% (0.70)%

Establecimiento de sélo mujeres 7.32 7.32 7.20 9.49 9.49 9.47

(2.00)%* (0.84)* (0.84)%* (1.95)%* (1.91)* (0.91)*

Establedmiento de sdlo hombres 14.83 14.83 14.78 9.29 9.29 9.37

(2.40)%* (1.19)%+ (1.19)%* (4.06)%* (1.37)%* (1.37)*

Dummy JEC -4.38 -4.38 -4.33 -4.26 -4.26 -4.29

(0.90)% (0.57)% (0.57)%* (0.65)%* (0.47)% (0.47)%*

Recursos econ. 0.01 0.01 0.01 0.02 0.02 0.02

(4.5E-03)* (1.9E-03)*  (1.9E-03)** (3.4E-03)** (1.4E-03)** (1.4E-03)**

Ln matricula 0.55 0.55 0.40 -0.50 -0.50 -0.14

(1.18) (0.46) (0.46) (1.26) (1.65) (0.60)*

Cuociente alumno-profesor -0.03 -0.03 -0.03 -0.01 -0.01 -0.01

0.03) 0.01) (0.01)%* 0.01) 0.01) (0.01)*

Experiencia docentes 7.92 7.92 8.11 4.88 4.88 4.36

(1.04)% (0.45) (0.44y% (1.40)%* (0.76)% (0.68)%*

Tnverso del Ratio de Milks (IRM) -6.00 -6.00 -6.75 0.20 0.20 -0.40

(1.15)%* (0.49)* (0.50)%* (0.88) (0.63) (0.49)

Obsetvaciones 146496 146496 146496 143696 143696 143696
-0.13 -0.13 0.004 0.004

<1 (0.02)% (0.01)% -0.14 (0.018) 0.012) “8.0B-03

Test de Wald , <212 gl 2633.81 8949.63 8789.03 3153.01 7142.04 7172.85

P-value 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

Log-pseudolikelihood -358976 -358976 - -465678.7 -465678.7 -

Nota: Exror estandar entre paréntesis. Respecto de la estimacion de Ja ecuacion PS con dusters (establecimientos educativos PS), el etror estandar se ajustb a 1719
dlusters. Para el caso de Ja estimacién MUN con duster: (establecimientos educativos MUN), el etror estandar se ajustd a 2950 dustets.

s Siprificativoal 957 de confianza
*Significativoal 90% de confianza

Para todas s ecuaciones estimadas, no se techazé b hipdtesis de nommalidad en los fesiduos al 95%0 de confianza, esto segin el test de Jarque-Beta.

o : Coeficiente de cotrelcion entre los residuos de h ecuacion de logro y los residuos de la ecuiacion de seleccion.

Fuente: estimacion propia.



El cuadro 10, muestra las estimaciones del ATE y TT por maxima verosimilitud y TSLS. El calculo
del ATE y TT ayudaran a comparar el rendimiento escolar de un alumno atendido por una escuela
PS (tratados) versus si fuese atendido por una escuela MUN. La evaluacién de la posible diferencia
en el desempefio escolar entre colegios MUN y PS, se realiza mediante un enfoque de evaluacion de
efectividad de programas sociales. En este sentido, se considera que los beneficiarios del programa
social son aquellos que recibieron un “tratamiento” y la efectividad del programa se mide por el
efecto que éste causé en los tratados versus la situacién en ausencia del programa®. Basado en dicho

enfoque, asistir a un establecimiento PS es un “tratamiento” y los criterios de evaluacién son el ATE

y TT.

Cuadro 11.
Estimaciéon ATE y T'T de las ecuaciones
de logro escolar PS y MUN

Maixima Verosimilitud TSLS
ATE 13.87 13.91
(1.36)%* (1.36)%*
TT 14.13 14.17
(1.33)%* (1.34)%*

Nota: Error estindar entre paréntesis.
** Significativo al 95% de confianza.
Fuente: Estimacion propia.

Los resultados del ATE muestran que la ganancia esperada en el puntaje de la prueba SIMCE de
matematicas que obtiene un estudiante escogido para ser atendido por una escuela PS es 14 puntos
(versus si asistiera a una escuela MUN). Por otra parte, el TT sefiala que la ganancia esperada en el
puntaje de la prueba SIMCE de matematicas que obtiene un estudiante que efectivamente asiste a un
establecimiento PS es 14 puntos (versus si fuese atendido por una escuela MUN). En conclusion, la
evidencia empirica sefiala que el desempefo escolar medido por el SIMCE, es estadisticamente

superior en los colegios PS que en los colegios MUN.

e. Minimos Cuadrados en dos etapas (TSLS) con errores robustos

El cuadro 11, muestra los resultados de la estimacién de la ecuacién de logro escolar mediante TSLS
con errores robustos. Los parametros estimados de la ecuacién de logro escolar se obtuvieron

mediante la minimizacion de la distancia entre los momentos tedricos y sus analogos muestrales.

2l Este enfoque ha sido utilizado por Sapelli y Vial (2001) para analizar los resultados del SIMCE de 2° de Ensefianza
Media de 1998.
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El coeficiente estimado por TSLS con errores robustos de la variable latente PS (Cuadro 11), muestra
que el desempefio de los colegios PS supera significativamente al de los colegios MUN, es decir, la
ganancia esperado en el puntaje SIMCE de matematicas de un estudiante atendido por un

establecimiento PS es 17,3 puntos (versus si fuese atendido por una escuela MUN).

Cuadro 12
Estimacion de la ecuacion de logro escolar con TSLS con errores
robustos. SIMCE 4to basico afio 2002, Matematicas

Técnica de estimacion

Variables TSLS con errores robustos
SIMCEmat (dependiente)
Constante 151.08
(4.10)**
Particular Subvencionado (PS) 17.29
(1.92)**
Afios educacién padres 3.75
(0.08)**
Ingreso familiar 1.9E-05
(1.0E-06)**
Num. Personas del hogar -1.75
(0.08)**
Dummy sexo del alumno (masculino) 4.20
(0.30)**
Dummy zona rural 3.97
(0.57)
Establecimiento de sélo mujeres 8.07
(1.42)**
Establecimiento de s6lo hombres 12.28
(2.27)**
Dummy JEC -4.02
(0.54)*
Recursos econ. 0.02
(2.6E-03)**
Ln matricula -1.64
(1.06)*
Cuociente alumno-profesor 0.02
(0.02)
Experiencia docentes 8.96
(1.18)**
Observaciones 139691
Raiz Error Cuadratico Medio 48.9302
2

Hansen (@) ¥(9 o1 1369.7154
p-value 0.0000

Nota: Error estindar entre paréntesis

** Significativo al 95% de confianza

* Significativo al 90% de confianza

El estadistico de Hansen ] no rechaza la hipétesis de validez de las restricciones de
momentos al 95% de confianza.

Fuente: Estimacion propia.
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f. Comparacion del desempefio escolar PS (versus MUN) entre las
distintas técnicas de estimacion empleadas

Un objetivo comun en la investigacion sobre las diferencias en el desempeno escolar PS y MUN es
realizar inferencias sobre la ganancia esperada en la prueba SIMCE de un estudiante atendido por un
establecimiento PS (versus si fuese atendido por una esuela MUN). El cuadro 13, muestra las
distintas estimaciones de la ganancia esperada en la prueba SIMCE de matematicas con sus
respectivas desviaciones estindar. La estimacion de la desviacion estandar esta basada en la técnica de
simulacién bootstrap™. El bootstrap se diferencia del enfoque tradicional paramétrico en que permite
estimar la desviacioén estandar de los coeficientes de interés empleando un gran numero de calculos
repetitivos para estimar la forma de la distribucién muestral del estadistico, en lugar de basar las
estimaciones en fuertes supuestos distribucionales (por ejemplo: normalidad, independencia). Esto
permite hacer inferencias en casos donde tales supuestos son insostenibles. En resumen, el bootstrap
puede considerarse como un tipo especial de simulacién denominada simulacién basada en los datos

(simulacién a partir de una estimacion de la poblaciéon basada en los datos). Efron y Tibshirani

(1993).

Cuadro 13
Niveles de desempefio PS (versus MUN) con variables instrumentales
v TE TT TSLS
Log Likelihood TSLS  Log Likelihood TSLS con errores robustos
15.6 15.9 16.3 14.1 14.2 17.3
(1.05)%* (0.50)%* (0.51y%* (0.31)%* (0.30)%* (0.70)%*

Nota: Error estandar entre paréntesis. Los errores estindar fueron estimados mediante la técnica de
bootstrap con 10,000 réplicas de la muestra

* Significativo al 5% de significancia

Fuente: Estimacion propia

La diferencia entre los estimadores se debe a las distintas ventajas y limitaciones que poseen cada una
de las técnicas para resolver problemas asociados a la estructura de los datos. Se esperaria que el
verdadero desempefio escolar de los establecimientos PS (versus MUN) se encuentre dentro del
conjunto de estimadores presentados en el cuadro anterior. En cuanto al tamafio del error estandar
de las estimaciones, el estimador TT derivado de la correccion de Heckman —asumiendo distintos
retornos a las caracteristicas de los estudiantes de colegios MUN y PS— mostré el menor error

estandar.

22 Introducido por Efron 1979.
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Por otra parte, al comparar los resultados en funcién de las variables instrumentales utilizadas, se
observé que el método de Heckman exhibié menos variabilidad en las estimaciones para las distintas
especificaciones anidadas de variables instrumentales. En tanto, para una determinada especificacion
de variables instrumentales, todas las técnicas revelaron diferencias en sus resultados, y aquellas que
controlaron por clusters de establecimientos exhibieron una mayor varianza en la estimaciéon. En
efecto, dependiendo de la metodologia utilizada, las estimaciones revelaron que un estudiante
atendido por un colegio particular subvencionado, obtiene una ganancia entre 11.63 (estimado por
OLS) y 17.29 (estimado por TSLS con errores robustos) puntos adicionales en la prueba SIMCE de

matematicas (versus si el estudiante hubiese asistido a un colegio municipal).

Cuadro 14
Sensibilidad de la brecha de rendimiento escolar entre escuelas privadas subvencionadas y municipales
OIS Método con vattables instrumentales
Varahles einstumertos , Con HIM M Verosimiiud Treatied Effct TSIScon
Sndster  Condusser ——0m8 i TSIS robusios
Sinduster  Conduster
Utlizando sGlo bs vatiables a nivel de estudiantes y
arivddeesands 1163 163 127 . - - - _ B
O3 87 098
Coninstrumentos:
Numero de cokegios particubates subvendonados ) ) ) E } y E
P de resilenciadd csudi 1156 1156 285 285 218 3467
ol . « O3 8 (130 @) (131 (1528
+Namero oolegios enh comum
denciadd st - - - 114 11 605 605 -539 2401
' ' ' O34 089 (130 @74 (133 @97y
M ! porgueatos b - - 1 11 451 451 380 202
O34 089 (128 @S (1297 (1053
+ Pago porescolaridad - - - 1100 1100 1165 1165 1269 1929
O34 o8 (12 (126 06z (192
+ Elecdén por proximicad - - - 1092 1092 1227 1227 1316 1916
O34 089 O3 (123 OOy (168
+ Elecdién porque ensefia valores - - - 1100 1100 1596 1596 1673 1643
O34 089 O (a1 055 (142
+ Eleccién por su bajo costo econdmico - - - 1100 1100 1592 1592 1666 1529
O34 089 O (a1 055 (141
+Notuvootraopddn - - - 1031 1031 1606 1606 1681 1621
037 90 O (La1y= 05+ 140y
+ Num. Libros enelhogar - - - 103 1103 1822 1822 1881 1662
O34 089 O (115 055 (1407
+ Establedmiento relicjoso - - - 1387 1387 1585 1585 1628 1729

O35 (3 Q4 (Logr 4= (192

+:Sekecomo"alavatable anterior seafiade."
Frrorestandarentre parentess aurvo
**sprificativoal 95/ de confianza

*sionificativoal X0/ ode confiarza
(1) ATE= Average Treament Effect FIATE es obtenidode estimar por sepatado bs ecuadones delogro paraescudas PS y MUN (supore tetomoes distintos entre ambes escuehs) cotiglendo porsesgo de sdeadonala
Hedkman
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V. Conclusiones

Esta investigacion ha estimado la diferencia del rendimiento académico de colegios municipales
(MUN) vy particulares subvencionados (PS) utilizando distintos métodos. Para ello, se analiz6 la
variacion de los resultados que se obtienen al comparar el desempefio relativo de colegios MUN y PS
con distintas especificaciones anidadas de variables instrumentales y estrategias de identificacion,
ordenadas desde la estrategia mas basica —es decir, aquella que no corrige por sesgo de selecciéon y
caracteristicas multinivel en las observaciones— hasta aquella que exige mas de los datos. De lo
anterior, cabe sefialar que si bien el presente estudio se focaliza en las diferencias de puntaje entre los
dos tipos de colegios, los coeficientes estimados para las restantes variable (caracteristicas de los

alumnos y establecimientos) coinciden con lo esperado y con lo encontrado en otros estudios.

De acuerdo a la estimaciéon de la ecuacién de logro escolar a partir de la técnica de Minimos
Cuadrados Ordinarios, las escuelas PS obtienen 11,6 puntos adicionales en la prueba SIMCE de
matematicas que las escuelas MUN. Por su parte, la estrategia HLM que controla por las
caracteristicas multinivel en los datos, revel6 que la ganancia esperada en la prueba SIMCE de
matematicas de un estudiante atendido por un colegio PS es 12.8 puntos (versus si asistiese a un
establecimiento MUN). Sin embargo, estos resultados no son consistentes debido a la presencia de
sesgo de selecciéon en los datos, puesto que los alumnos no estan distribuidos aleatoriamente en los
diferentes colegios. Por ello, se emplearon las técnicas de estimacién de la ecuacién de logro con
Variables Instrumentales, las cuales revelaron que un alumno atendido por un colegio particular
subvencionado obtendria 16 puntos adicionales en la prueba SIMCE de matematicas (versus si
hubiese asistido a un colegio municipal). Otra técnica de estimacion utilizada para detectar y resolver
el problema de sesgo de seleccion, es el método de correccion de Heckman, el cual estima dos
ecuaciones de logro escolar por separado: una ecuacién para colegios particulares subvencionados y
otra para colegios municipales y por tanto permite que los retornos a las caracteristicas de los
alumnos y colegios difieran entre ambas dependencias. La diferencia en el desempefio se obtiene
calculando el Efecto Promedio del Tratamiento (ATE) y la estimacién de Tratamiento sobre los
Tratados (TT). El ATE mostré que la ganancia esperada en el puntaje de la prueba SIMCE de
matematicas que obtiene un estudiante escogido para ser atendido por un colegio particular
subvencionado es 14 puntos (versus si hubiese asistido a una escuela municipal). Por su parte, el TT
sefiala que la ganancia esperada en el puntaje de la prueba SIMCE de matematicas que obtiene un
estudiante que efectivamente asiste a un establecimiento particular subvencionado es 14 puntos

(versus si hubiese asistido a un colegio municipal). Finalmente, a partir de la estimacién de la
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ecuacion de logro por TSLS con errores robustos se encontré que un estudiante atendido por un
colegio particular subvencionado, obtiene en promedio 17 puntos adicionales en la prueba SIMCE de

matematicas (versus si hubiese asistido a un colegio municipal).

Por otra parte, al comparar los resultados en funcién de las variables instrumentales utilizadas, se
tiene que las estimaciones por el método de Heckman — tuvieron menos variacion en relacién a las
distintas especificaciones anidadas de variables instrumentales. En tanto, para una determinada
especificacion de variables instrumentales, todas las técnicas revelaron diferencias en sus resultados, y
aquellas que controlaron por clusters de establecimientos exhibieron una mayor varianza en la
estimacion. En efecto, dependiendo del método utilizado, las estimaciones revelaron que un
estudiante que asiste a un colegio particular subvencionado, obtiene una ganancia entre 11.63 puntos,
en el caso de la estimacion por Minimos Cuadrados Ordinarios, y 17.29 puntos, en el caso de la
estimacién por Minimos Cuadrados en dos etapas con errores robustos, en la prueba SIMCE de
matematicas versus si el estudiante hubiese asistido a un colegio municipal. Por su parte, las
estimaciones que utilizan variables instrumentales muestran que, dependiendo de la metodologia, un
estudiante que asiste a un colegio particular subvencionado obtiene entre 14,1 puntos y 17,3 puntos

adicionales en la prueba SIMCE de matematicas que si hubiese asistido a un colegio municipal.

La diferencia en las estimaciones del desempefio relativo de colegios particular subvencionado y
municipales se debe a las distintas ventajas y limitaciones que poseen cada una de las técnicas para

resolver problemas asociados a la estructura de los datos.
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ANEXO 1
Descripcion de variables

Cuadro A1-1. Variables incluidas en la ecuacion de logro escolar: caracteristicas de los estudiantes

Definicion de variables Abreviatura Descripcion Fuente
. . Puntaje del test de matematicas del Base de datos
Puntaje SIMCE de matematicas ~ SIMCEmat
’ SIMCE SIMCE
. - - Cuestionario
- . . . Promedio de los afios de educaciéon
Afios de educacién de los padres  Afios de educacién padres de padres y
alcanzados entre el padre y la madre
apoderados
Cuestionario
Ingreso familiar Ingreso familiar Ingreso del hogar del estudiante de padres y
apoderados
, Cuestionario
Numero de personas en el hogar del
Numero de personas en el hogar ~ Num. Personas del hogar . de padres y
estudiante
apoderados
Cuestionario
Dummy sexo del alumno Dummy sexo del alumno Dummy: 1 si es hombre de padres y
apoderados
P . . Cuestionario
L " Recursos econdémicos disponibles
Recursos econémicos percapita  Recursos econ. . de padres y
para cada estudiante
apoderados
, . . . Cuestionario
Zona geografica en que vive el Dummy: 1 si el estudiante pertenece
. Dummy zona rural de padres y
estudiante a una zona rural
apoderados
. . . . Cuestionario
Nuamero de libros en el hogar del . Promedio de libros en el hogar del
. Num. Libros en el hogar . de padres y
estudiante estudiante
apoderados
Dummy: 1 si a lo menos una de las . .
tres razones por la que el estudiante Cuestionario
Eleccién escolar por proximidad ~ Eleccién por proximidad s razones p d de padres y
estd inscrito en su escuela, es por la
. apoderados
proximidad a su hogar
Dummy: 1 sia lo menos una de las
. ~ . N tres razones por la que el estudiante Cuestionario
Eleccién escolar porque ensefia Elecciéon porque ensefia L.
estd insctito en su escuela, es por el de padres y
valores valores . - L.
tipo de formacién valérica del apoderados
establecimiento
Dummy: 1 si a lo menos una de las . .
. . . . . Cuestionario
Eleccién escolar: por su bajo Eleccién por su bajo costo  tres razones por la que el estudiante de padres
costo econdémico econ6émico estd inscrito en su escuela, es por su p y
. apoderados
bajo costo
- Dummy: 1 si a lo menos una de las . .
. Elecciéon porque otros . Cuestionario
Eleccién escolar porque otros - . tres razones por la que el estudiante
. . familiares estudian en la P de padres y
familiares estudian en la escuela estd inscrito en su escuela, es porque
escuela . . apoderados
otros familiares estudian en la escuela
Dummy: 1 si a lo menos una de las . .
. . Cuestionario
No tuvo otra opcién para la . tres razones por la que el estudiante
P No tuvo otra opcién . de padres y
eleccién escolar esta inscrito en su escuela, es porque
apoderados

no tuvo otra opcion
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Cuadro A1-2

Variables incluidas en la ecuacién de logro escolar: caracteristicas de los establecimientos

Definicién de variables

Abreviatura

Descripcion

Fuente

Establecimiento particular
subvencionado

Pago por escolaridad

Establecimientos de sélo
hombres
Establecimientos de sélo

mujeres

Experiencia de los profesores

Numero de alumnos por
profesor

Logaritmo del nimero de
alumnos matriculados en la
escuela

Establecimiento educativo

Dummy particular
subvencionado (PS)

Pago por escolaridad

Establecimiento de solo
hombres
Establecimiento de sélo

mujeres

Experiencia docentes

Cuociente alumno-profesor

Ln matriculados

Establecimiento religioso

Dummy: 1 si la escuela es particular
subvencionada (PS) y 0 sies
municipal (MUN)

Pago promedio por escolaridad
Dummy:1 si la escuela es sélo para
nifios

Dummy: 1 si la escuela es sélo para
nifias

Afios de experiencia del profesor

Divisién del numero de alumnos
entre el nimero de profesores por
escuela

Logaritmo del nimero de alumnos
matriculados por escuela

Dummy: 1 si el establecimiento es

Base de datos
SIMCE

Cuestionario
de padres y
apoderados
Base de datos
SIMCE

Base de datos
SIMCE

Base de datos
SIMCE
Cuestionatio
de padres y
apoderados

Base de datos
SIMCE

Base de datos

religioso sostenido por congregacion religiosa ~ SIMCE
Numero de colegios particulares . .
. . . Cuestionario
subvencionadas (PS) en la . Numero de colegios PS en la comuna
. . Num. Colegios PS . . de padres y
comuna de residencia del de residencia del alumno
. apoderados
estudiante
Numero total de colegios en la . . Cuestionario
. . . Numero de colegios en la comuna de
comuna de residencia del Num. Colegios . . de padres y
. residencia del alumno
estudiante apoderados

38



ANEXO 2

Resultados de las estimaciones de la ecuacion de seleccion

Cuadro A2-1

Estimacién de la ecuacién con IV

Variables Instrumentales

Técnica de estimacion
(primera etapa de TSLS)

Dummy particular subvencionado (dependiente)

Estimacion Probit

Constante -8.3E-01
(8.7E-03)**
Nuamero de colegios particulares subvencionados (PS) en la
comuna de residencia del estudiante 2.1E-02
(2.9E-04)**
Numero total de colegios en la comuna de residencia del
estudiante -6.2E-03
(2.0E-04)**
Eleccién porque otros familiares estudian en la escuela -1.0E-01
(8.0E-03)**
Pago por escolaridad 8.1E-05
(8.6E-07)**
Eleccién por proximidad -1.1E-01
(6.9E-03)**
Eleccién porque ensefia valores 6.3E-01
(7.9E-03)**
Eleccién por su bajo costo econémico -1.9E-01
(7.0E-03)**
No tuvo otra opcioén -1.3E-01
(1.1B-02)%*
Num. Libros en el hogar 2.1E-03
(6.2E-05)**
Establecimiento religioso 3.0E+00
(4.8E-02)**

Nota: Error estandar entre paréntesis
** Significativo al 95% de confianza
* Significativo al 90% de confianza
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Cuadro A2-2
Estimacion de la ecuacion de seleccion (Heckman)

Variables

Técnicas de estimacion(primera etapa de TSLS)

Dummy particular subvencionado (dependiente)

Ecuac. 1: Colegios PS

Ecuac. 2: Colegios MUN

TSLS TSLS

Constante 2.7E+00 -29E+00

(6.2E-02)** (6.2E-02)**

Afios de educacion padres 7A4E-02 -7.1E-02

(2.0E-03)** (2.0E-03)**

Ingreso familiar 34E-07 -34E-07

(29E-08)** (3.0E-08)**

Num. Personas del hogar -1.3E-02 1.3E-02

(27E-03)** (2.8E-03)**

Dummy sexo del alumno 3.8E-03 -71E-03

(LOE-02)** (1LOE-02)

Dummy zona rural -14E+00 14E+00

(21E-02)** (IE-02)*+*

Establecimiento de s6lo mujeres -2.8E-01 2.8E-01

(3.0E-02)* (3.0E-02)*

Establecimiento de sélo hombtes 29E-01 -2.8E-01

(3.5E-02)** (3.5E-02)*

Dummy JEC -9.9E-02 1.0E-01

(LAE-02)** (LAE-02)*+*

Recursos econ. 1.3E-04 11E-04

(4.6E-05)** (45E-05)*

Ln matriculados 1.3E+00 -13E+00

(1.2E-02) (L2E-02)**

Cuociente alumno-profesor -12E-02 12E-02

(32E-04y** (3.2E-04y*

Experiencia docentes 2.0E+00 2.0E+00

(L2E-02)* (1.2E-02)*

Numero de co'legios' pam'cu]args subvencionadas (PS) en la 11E-02 1B
comuna de residencia del estudiante

(4AE-04y** (44E-04)**

Numero total de colegios en la comuna de residencia del ASE.04 A3E.04

estudiante

(29E-04y** (29E-04)**

Elecci6n porque otros familiates estudian en la escuela -1.3E-03 39E-03

(L2E-02)** (1L.2E-02)**

Pago por escolaridad 6.6E-05 -6.9E-05

(B.7TE-07y** (5IE-07)**

Eleccién por proximidad -22E-01 2.3E-01

(L1E-02)%* (L1E-02)%*

Eleccion porque ensefia valores 5.6E-01 -5.6E-01

(L2E-02)** (1L.2E-02)**

Hleccién pot su bajo costo econdmico -19E-01 1.8E-01

(L1B-02)%* (L1B-02)%

No tuvo otra opcién -2.2E-01 21E-01

(L7E-02)** (L7E-02)*+*

Num. Libros en el hogar 1.1E-03 -11E-03

(LOE-04y**+ (LOE-04y**

Establecimiento religioso 33E+00 -3.3E+00

(6AE-02)*+* (6.7E-02)**

Nota: Error estindar entre paténtesis
** Significativo al 95% de confianza
* Significativo al 90% de confianza



ANEXO 3
Test de Sargan

Sargan demostré que el siguiente estadistico se distribuye, bajo la hipétesis nula de validez de los
instrumentos z,, , como una chi-cuadrado con P —K grados de libertad:
tvZ(2'2)' 1'%, SE * ,
o’ o ~Ark>
T

T

Siendo ty,, el vector de residuos estimados de la ecuacién de logro (ecuacion 5), Z es la matriz de

. . 2 . . . ., ..
variables instrumentales (Zl.jk) y O; es la varianza estimada de los residuos de la regresion original

(ecuacion de logro).
El procedimiento para obtener el valor numérico del test de Sargan es:

1. Estimar el modelo original por OLS y obtener los residuos estimados 7.

2. Regresionar la variable de residuos estimados 7, sobte las variables instrumentales z ;

obtener la Suma Explicada (SE) de la regresion y la varianza estimada de 7, (O’ 2 )

3. Plantear el siguiente estadistico:

SE ¢
?’\‘ZP—K

Los grados de libertad de la distribuciéon chi-cuadrado son P—K, siendo P el numero de

instrumentos utilizados y K el nimero de variables explicativas del modelo original. Si el valor

calculado de la distribuciéon chi-cuadrado (con un grado de libertad) es menor que el valor de la tabla

}K es valido. En caso de que el valor

chi-cuadrado, se concluye que el conjunto de instrumentos {Z i

ik
calculado sea mayor al valor de la tabla chi-cuadrado, Sargan recomienda emplear un conjunto

alternativo de variables instrumentales y aplicar nuevamente el test.
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