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Resumen

La alfabetizacion lectora es esencial para el éxito y el desarrollo de los estudiantes. En el
marco de la psicologia educativa, existe evidencia de que el clima escolar y el bienestar
estudiantil inciden en el desarrollo de la alfabetizacion lectora. Esta investigacion busca
identificar los factores de clima escolar y bienestar estudiantil que predicen la
alfabetizacion lectora en la escuela secundaria en América Latina usando los datos de PISA
2018. Se construy6 un modelo de perceptron multicapa para generar hipétesis novedosas y
robustas sobre los factores asociados a la alfabetizacion lectora. Se verificaron estas
hip6tesis con un conjunto de datos distinto construyendo un Modelo Lineal General
Multivariante y Modelos de Efectos Mixtos. Esta metodologia se propuso en el marco de la
crisis de replicacion en investigacion en educacion y psicologia del desarrollo. Respecto al
clima escolar, se encontrd que la instruccion dirigida, la retroalimentacion y el clima
discriminatorio se asocian a un menor rendimiento en lectura. Mientras tanto, la instruccion
adaptativa y el sentido de pertenencia predicen una mayor alfabetizacién lectora. Respecto
al bienestar estudiantil, la autoeficacia, la motivacion para dominar las tareas, el disfrute de
leer y la mentalidad de crecimiento predicen una mayor capacidad lectora. Entretanto, la
satisfaccion vital se asocia a una menor alfabetizacion lectora. Estos resultados demuestran
la relevancia del clima escolar y del bienestar estudiantil en el desarrollo de la
alfabetizacion lectora en la escuela. Ademas, la metodologia de esta investigacion refleja
como se puede usar el Aprendizaje Automatico en la fase exploratoria de los estudios
educativos para generar hipotesis robustas y replicables.

Palabras clave: educacion, alfabetizacion lectora, clima escolar, bienestar
estudiantil, PISA 2018



School Climate, Student Wellbeing and Reading Literacy: Analysis based on PISA
2018

Abstract

Reading literacy is essential for student success and development. Within the
framework of educational psychology, there is evidence that school climate and student
well-being affect reading literacy development. This research seeks to identify school
climate and student well-being factors that predict reading literacy in high school in Latin
America using PISA 2018 data. A multilayer perceptron model was constructed to generate
novel and robust hypotheses about factors associated with reading literacy. These
hypotheses were tested with a different dataset by building a Multivariate General Linear
Model and Mixed Effects Models. This methodology was proposed in the framework of the
replication crisis in research in education and developmental psychology. Regarding school
climate, it was found that directed instruction, feedback and discriminatory climate are
associated with lower reading achievement. Meanwhile, adaptive instruction and sense of
belonging predict higher reading literacy. Regarding student well-being, self-efficacy,
motivation to master tasks, enjoyment of reading, and growth mindset predict higher
reading literacy. Meanwhile, life satisfaction is associated with lower reading literacy.
These results demonstrate the relevance of school climate and student well-being in the
development of reading literacy in school. Furthermore, the methodology of this research
reflects how Machine Learning can be used in the exploratory phase of educational studies
to generate robust and replicable hypotheses.

Keywords: education, reading literacy, school climate, student well-being, PISA
2018
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La alfabetizacion lectora es esencial para el éxito y el desarrollo de las personas en
diversos espacios vitales (Bernardo et al., 2021; Graham et al., 2018; Isci, 2021; Khonamri
& Karimabadi, 2015; Machova & Vrastilova, 2018; Nel & Brink, 2019; OECD, 2019b,
2019a, 2019c; Tse et al., 2016). Localizar, acceder, comprender y reflexionar sobre todo
tipo de informacion es esencial para participar en la sociedad actual (OECD, 2019a). Esto
es asi porque esta sociedad se caracteriza por un incesante y acelerado flujo de informacion
en un medio altamente tecnologizado (Britt et al., 2022; Romero & Papango, 2020).
Entonces, las habilidades de lectura son bésicas para interactuar con informacién escrita,
rendir en contextos académicos, trabajar en instituciones privadas y/o publicas e
involucrase en la sociedad como un todo (Bernardo et al., 2021; Khamkhong, 2018;
Koyuncu & Firat, 2020; Ledn-Islas et al., 2019; Lunrasri et al., 2022; Q. Ma & Lee, 2019;
Machova & Vrastilova, 2018; Nel & Brink, 2019; OECD, 2019¢; Okkinga et al., 2018;
Zaccoletti et al., 2020). En general, entender el desarrollo de la alfabetizacion lectora en la
escuela es critico para formar eficazmente ciudadanos capacitados para enfrentar los
desafios de la nueva sociedad de la informacién (Rouet & Potocki, 2018).

El enfoque tradicional sobre la lectura enfatiza en la decodificacién de palabras en
un Gnico documento sin abarcar el tipo de texto o las razones detras de la lectura (Britt
etal., 2022; OECD, 2019b; Rouet & Potocki, 2018). Sin embargo, los estudiantes se
relacionan actualmente con maltiples textos—en formato digital y en pagina impresa—
segun necesidades de informacion especifica (Britt et al., 2022; Mo, 2019; Rouet &
Potocki, 2018). Por esto, una definicion util de alfabetizacion lectora debe incluir
capacidades que superan la comprension de un Gnico texto y tomar en cuenta el uso real de
la informacion escrita (Rouet & Potocki, 2018). En este contexto, la alfabetizacion lectora
se define como comprender, usar, reflexionar e interactuar con informacion escrita para
alcanzar metas personales y participar efectivamente en la sociedad (Mo, 2019; OECD,
2019b, 2019a). Este marco hace mayor hincapié en la habilidad para encontrar, comparar,
contrastar e integrar informacion proveniente de maltiples fuentes (Mo, 2019).

Bajo este marco, formar lectores competentes no es resultado de simplemente
exponer a los estudiantes a diferentes textos y actividades de lectura (Rouet & Potocki,

2018). En cambio, diversos factores escolares son esenciales para entender y planificar el



desarrollo de esta competencia. En este contexto, el clima escolar y el bienestar estudiantil
han sido dos de los constructos estudiados recientemente en relacion con la alfabetizacion
lectora. El clima escolar es un constructo multidimensional que representa practicamente
todos los aspectos de la experiencia escolar (OECD, 2019e; Wang & Degol, 2016). Por su
lado, el bienestar estudiantil hace referencia a las capacidades y al funcionamiento
psicoldgico, cognitivo, social y fisico que los alumnos necesitan para disfrutar de vidas
felices y satisfactorias (OECD, 2017).

Existe evidencia de que el clima escolar y el bienestar estudiantil inciden en el
desarrollo de la alfabetizacion lectora (Choque Marquez, 2021; Djambazova-Popordanoska,
2016; Fan & Williams, 2018; Garcia-Crespo et al., 2019; Parhiala et al., 2018; Shehzad
et al., 2019; Soldevilla Huayllani, 2018; Torppa et al., 2020). Generalmente, las escuelas
que establecen altos estandares académicos, enfatizan en el compromiso, exhiben liderazgo
eficaz y resaltan la orientacion hacia los objetivos de dominio tienen estudiantes con mayor
rendimiento académico (Wang & Degol, 2016). Esto sucede también en las escuelas que
promueven relaciones calidas entre estudiantes y profesores, comunicacion frecuente entre
escuela y padres y apreciacién por la diversidad (Wang & Degol, 2016). También, la
literatura previa muestra que los constructos relacionados con el bienestar estudiantil (gj.,
autoeficacia, sentido de vida, mentalidad de crecimiento) se asocian al desarrollo de la
alfabetizacion lectora. Esto es asi porque el bienestar estudiantil se compone de aspectos
motivacionales, emocionales, intelectuales y psicoldgicos que afectan la totalidad de la
experiencia de los alumnos en la escuela.

En este marco, la presente investigacion procura identificar los factores asociados
de clima escolar y bienestar estudiantil que predicen la alfabetizacion lectora en la escuela
secundaria en América Latina. A continuacion, se presentaran las definiciones de
alfabetizacion lectora, clima escolar y bienestar estudiantil. Al mismo tiempo, se
profundizara en la evidencia previa de la asociacion entre estas variables. Después, se
detallara la metodologia propuesta para alcanzar el objetivo de la investigacion.
Finalmente, se presentaran los resultados obtenidos y se discutiran las implicaciones

tedricas y préacticas de estos.
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Alfabetizacion Lectora

La alfabetizacion lectora se define como la capacidad de entender, usar, evaluar,
reflexionar e interactuar con textos para alcanzar metas propias, desarrollar el propio
conocimiento y participar en la sociedad (OECD, 2019a, 2019c). Este concepto alude a un
amplio conjunto de competencias linguisticas y cognitivas que permiten procesar diversos
textos y participar activamente en la comunidad (OECD, 2019a). De esta manera, la
alfabetizacion lectora comprende la aplicacion funcional de la lectura en un amplio rango
de situaciones para lograr distintos objetivos (Glaesser, 2019; OECD, 2019a; Rouet &
Potocki, 2018). Para interactuar con un texto, los lectores deben entender la informacion e
integrarla con su conocimiento preexistente (Kintsch, 1988; OECD, 2019c). De este modo,
existen tres procesos cognitivos que son activados cuando un lector interactda con un texto;
localizar, comprender y evaluar la informacion (OECD, 2019c). Estos tres procesos
cognitivos se consideran un prerrequisito para leer de manera eficiente, lo cual constituye
uno de los avances principales en el desarrollo de la alfabetizacion lectora (Kuhn & Stahl,
2003).
Localizar la Informacion

Los estudiantes se enfrentan a mas textos de los que pueden o deben procesar para
cumplir sus necesidades de informacion especifica en mdultiples situaciones de lectura
(Rouet & Potocki, 2018). Esto es asi porque la difusion actual de la tecnologia digital
provocd un aumento de la cantidad de textos a los cuales las personas pueden acceder
diariamente (Britt et al., 2022). Los lectores interactdan con informacion escrita con base a
una representacion cognitiva que parte de la necesidad de informacién y del conocimiento a
priori sobre el tema (i.e., el modelo de tarea; Rouet & Potocki, 2018). Entonces, el lector
evalla y descarta la informacidn irrelevante y elige aquellas secciones relevantes para
conseguir su(s) objetivo(s) (Rouet & Potocki, 2018). Este proceso incluye la habilidad de
buscar y seleccionar textos pertinentes y acceder y recuperar informacién dentro de un
mismo texto (OECD, 2019b).
Comprender la Informacion

En esencia, la comprension hace referencia a construir una representacion mental

del contenido del texto (OECD, 2019b). Esta representacion se compone de dos procesos
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principales. En primer lugar, el lector construye una representacion del sentido literal del
texto (OECD, 2019b). Este proceso requiere que el lector comprenda oraciones o0 pasajes
cortos del texto (OECD, 2019b). En segundo lugar, el lector integra estos contenidos con
su conocimiento previo a traves de la realizacion de inferencias y construye una
representacion integrada del texto (OECD, 2019b). Estas inferencias pueden ser simples y
conectivas o hacer referencia a relaciones mas complejas de coherencia (OECD, 2019b).
Evaluar la Informacion

Los lectores competentes pueden evaluar criticamente el contenido y forma de un
texto y decidir sobre la calidad y la validez de la informacién que leen (OECD, 2019b;
Rouet & Potocki, 2018). Estos lectores pueden evaluar si la informacion del texto es valida,
actualizada y precisa y reflexionar sobre la calidad y el estilo de la redaccién (OECD,
2019b). El lector puede llevar a cabo este proceso utilizando los conocimientos previos de
los cuales dispone (Rouet & Potocki, 2018). Sin embargo, cuando estos juicios de
validacion se hacen sobre piezas de informacion desconocida, los lectores deben recurrir a
otros recursos para validar la informacion (Rouet & Potocki, 2018). Por ejemplo, los
lectores competentes son capaces de identificar y evaluar las condiciones y circunstancias
que rodean la produccién de un texto para evaluar la informacién que contiene (OECD,
2019b; Rouet & Potocki, 2018).
Factores de Bienestar Estudiantil y Clima Escolar Asociados a la Alfabetizacion
Lectora

La literatura previa muestra que existen varios factores que se asocian al desarrollo
de la alfabetizacion lectora. En esta linea, existe evidencia de que indicadores asociados al
clima escolar predecirian la alfabetizacion lectora. Asi mismo, algunos indicadores de
bienestar psicolégico y cognitivo parecen asociarse al rendimiento en lectura. Por esto, el
presente proyecto se centra en los factores asociados al clima escolar y al bienestar
estudiantil que predicen el rendimiento en lectura. Estos factores son categorizados y
definidos tal y como los utiliza PISA (OECD, 2019e). La Tabla 1 resume los indicadores de
clima escolar y bienestar estudiantil que son considerados en el presente trabajo.
Tabla 1

Indicadores de clima escolar y bienestar estudiantil incluidos en este trabajo
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Factor

Esfera

Indicador(es)

Clima Escolar

Seguridad

Acoso Escolar.

Clima Disciplinar.

Absentismo Escolar.

Tardanzas.

Ensefianza y Aprendizaje

Estimulacion del
Compromiso con la
Lectura por parte de

los Profesores.

Instruccion

Adaptativa.

Ensefianza Dirigida

por el Docente.

Entusiasmo del
Docente.

Apoyo del Docente.

10.

Retroalimentacion

del Docente.

Comunidad Escolar

11.

Cooperacion y
Competencia de los

Estudiantes.

12.

Sentido de
Pertenencia en la

Escuela.

Bienestar Estudiantil

Bienestar Cognitivo

13.

14.

Mentalidad de
Crecimiento.
Disfrute de la

Lectura.
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Bienestar Psicoldgico 15. Orientacion a
Objetivos

16. Motivacion para

Dominar las Tareas

17. Sentimientos

Positivos

18. Satisfaccion con la
vida y sentido de la

vida

19. Autoeficacia

20. Miedo al Fracaso

Clima Escolar

El clima escolar es un constructo multidimensional que refleja la calidad de las
interacciones entre los distintos actores de las instituciones educativas (OECD, 2019e;
Wang & Degol, 2016). Este factor comprende tanto la calidad de las interacciones dentro
de las escuelas como las practicas de los profesores en el aula (OECD, 2019¢e; Wang &
Degol, 2016). En este sentido, la definicidn de clima escolar utilizada por la OECD incluye
un fuerte componente asociado las practicas pedagogicas. En términos generales, el clima
escolar puede ser seguro o inseguro, cohesivo o divisivo y colaborativo 0 competitivo,
aunque usualmente es percibido simplemente como positivo 0 negativo (OECD, 2019e).
Existen cuatro esferas que componen el clima escolar; seguridad; ensefianza y aprendizaje;
comunidad escolar; y ambiente institucional (OECD, 2019e).

Es importante aclarar el nivel y operatividad del concepto de clima escolar que
recoge el presente estudio, lo cual se inserta en los debates contemporaneos sobre el
concepto de clima. En las instituciones escolares, existen tres niveles de analisis para
abordar los fenomenos; el nivel micro; el nivel meso; y el nivel macro (Rojas Bravo, 2013).
Un microsistema hace referencia al patron de actividades, roles y relaciones interpersonales
gue una persona experimenta en un entorno con caracteristicas materiales particulares

(Bronfenbrenner, 1987). EI mesosistema abarca las interrelaciones de dos 0 més entornos,
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mientras que el macrosistema comprende las correspondencias de los sistemas de menor
orden con la subcultura o la cultura (Bronfenbrenner, 1987). El entorno estudiado, en el
caso del presente estudio, es la escuela secundaria. Los indicadores de clima escolar que se
recogen en el presente estudio abordan el patron de actividades, roles y relaciones
interpersonales que los alumnos tienen en la escuela. Entonces, el nivel de analisis de los
indicadores de clima escolar que presenta esta investigacion es el nivel micro.

En esta investigacion, se utilizan medidas subjetivas de clima escolar. Esto es asi
porque se utilizan las percepciones de los estudiantes para evaluar el entorno de la escuela.
El fundamento detrés de utilizar este tipo de medidas es que el modo en que las personas de
un entorno perciben las propiedades objetivas del mismo es esencial para modelar variables
psicolégicas (Bronfenbrenner, 1987). Esto significa que la percepcidn de los estudiantes es
crucial para entender el patrén de actividades, roles y relaciones interpersonales que
experimentan en una escuela. Aunque existen medidas de clima escolar que no surgen de
las percepciones de los estudiantes, la presente investigacion solamente usa medidas que
emergen de la percepcién de los alumnos.

Seguridad. La esfera seguridad del clima escolar hace referencia a hasta qué punto
los estudiantes se sienten seguros en las escuelas (Thapa et al., 2013). Esta esfera incluye la
percepcion de seguridad fisica y emocional que los miembros de la comunidad educativa
tienen (Cohen et al., 2009; Thapa et al., 2013). En cuanto a la seguridad fisica, esta esfera
incluye aspectos como reglas claramente comunicadas, respuestas claras y coherentes a las
infracciones y actitudes ante la violencia (Cohen et al., 2009). EI &mbito de la seguridad
emocional incluye actitudes ante las diferencias individuales, respuestas ante el matoneo,
confianza en las reglas de la escuela, entre otras (Cohen et al., 2009). El acoso, el clima
disciplinar, la discriminacion, el absentismo y las tardanzas son los indicadores de
seguridad incluidos en el presente trabajo.

Acoso Escolar. Existe evidencia de que la exposicion al acoso escolar esta
negativamente asociada al rendimiento académico (Atef, 2019; Karakus et al., 2022; Laith
& Vaillancourt, 2022; Muluk et al., 2021; S. Yu & Zhao, 2021; Zhao & Yu, 2020). El
acoso escolar es un tipo de abuso que hace referencia a comportamientos agresivos

intencionales que suceden repetidamente en una relacion interpersonal (Olweus, 1994).
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Esta relacion interpersonal se caracteriza porque el estudiante que es expuesto a las
acciones negativas tiene dificultad para defenderse del estudiante (o el grupo) que lo acosa
(Olweus, 1994). El acoso escolar puede ser fisico, verbal o relacional (Bjorkqvist, 1994).
De la misma manera, el acoso cibernético es otra forma de acoso escolar que hace
referencia al dafio intencionado y repetido ocasionado a través de medios electrénicos
(Patchin & Hinduja, 2006). El acoso escolar se asocia al bajo rendimiento escolar porque
este aumenta el absentismo, el cual impacta negativamente los procesos de alfabetizacion
(Yu & Zhao, 2021). Asi mismo, el acoso escolar se asocia al bajo rendimiento académico
porque incide en el sentido de pertenencia, el entusiasmo, la participacion y el compromiso
de los estudiantes en la escuela (Carrasco et al., 2022; Li et al., 2020; Muluk et al., 2021;
Samara et al., 2021).

Clima Disciplinar. Asi mismo, existe evidencia de que el clima disciplinar tiene
una asociacion positiva con el desarrollo de la alfabetizacion lectora (Cahu & Quota, 2019;
Ertem, 2021; Ho & Lau, 2018; Hu & Wang, 2022; Ma et al., 2022). El clima disciplinar
hace referencia al grado en el cual los estudiantes pierden oportunidades de aprendizaje
debido a comportamientos disruptivos en el aula (OECD, 2019¢). Las salas de clase que
tienen un mejor clima disciplinar tienen menos ruido y desorden, mayor concentracion en
las actividades académicas y mas escucha entre los distintos actores (OECD, 2019e). En
general, las aulas que tienen un mejor clima disciplinar ofrecen mejores oportunidades de
ensefianza y aprendizaje para los estudiantes (OECD, 2019e). Los profesores que invierten
mas tiempo en el manejo del aula dedican menos tiempo a procesos de ensefianza y
aprendizaje (Cahu & Quota, 2019). Asi mismo, un clima disciplinar positivo facilita el
desarrollo del autoconcepto del alumno respecto a su propia capacidad de lectura, lo cual
promueve el rendimiento en esta area (Ma et al., 2022).

Discriminacién. Existe evidencia de que un clima escolar discriminatorio se
relaciona con un menor rendimiento académico (Ertem, 2021; Lee & Lee, 2021; Ulkhaq,
2022). Los profesores que promueven un clima escolar discriminatorio tienen ideas
erroneas sobre la historia de grupos culturales y dicen cosas negativas sobre las personas de
estos grupos. Asi mismo, estos profesores culpan a otros grupos culturales de los problemas

locales y tienen expectativas académicas mas bajas para estudiantes de estos grupos. La
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evidencia del efecto del clima escolar discriminatorio sobre el rendimiento académico se ha
recogido estudiando tanto el rendimiento en lectura como el rendimiento en matematicas
(Ertem, 2021; Lee & Lee, 2021; Ulkhag, 2022). En un contexto en el cual la migracion ha
aumentado dramaticamente, el respeto cultural y la diversidad en la escuela favorecen el
desarrollo de los estudiantes (Ertem, 2021).

Absentismo Escolar. También, existe evidencia de que el absentismo escolar se
asocia negativamente al rendimiento académico (Filippello et al., 2019; Gamazo &
Martinez-Abad, 2020; Ilter, 2021; Sekiwu et al., 2020). Esto es asi porque no asistir a la
escuela hace que los estudiantes pierdan oportunidades significativas de aprendizaje (lter,
2021; OECD, 2019e). Perder estas oportunidades impacta el desarrollo académico de los
alumnos que se ausentan (ilter, 2021; OECD, 2019¢). Los estudiantes que faltan a clase
pueden tener dificultades académicas debido a que no entienden los temas que ya fueron
ensefiados (Ilter, 2021). Ademas, el absentismo cronico impacta negativamente a toda la
clase porque altera el flujo regular de la instruccion (Wilson et al., 2008).

Tardanzas. Las tardanzas son mas comunes que el absentismo, aunque parecen
tener consecuencias menos serias para el desarrollo del estudiante (OECD, 2020). Sin
embargo, llegar tarde repetidamente tiene efectos adversos en cada estudiante y en el
ambiente de aprendizaje en la institucion (OECD, 2020). Esta préactica afecta
negativamente el desarrollo de los estudiantes porque hace que estos pierdan oportunidades
significativas de aprendizaje (OECD, 2020). Ademas, la falta de puntualidad impacta
negativamente a toda la clase porque también altera el flujo de la instruccion (Wilson et al.,
2008). Se ha identificado que multiples factores (ej., matoneo, falta de sentido de
pertenencia a la escuela, no levantarse) pueden ser predictores de este fenomeno (OECD,
2020).

Ensefianza y Aprendizaje. Ademas de la seguridad, un segundo factor incluido en
la definicion de clima escolar es la ensefianza y el aprendizaje. En esencia, esta esfera
incluye los aspectos relativos a la instruccion. Este factor hace referencia a las practicas y
comportamientos del profesor que dan forma a las experiencias de aprendizaje y
promueven el desarrollo socio-emocional de los estudiantes (OECD, 2019e). Esta esfera

incluye aspectos como el apoyo académico, la retroalimentacion, el entusiasmo, entre otros



17

(OECD, 2019e). Existen varios componentes asociados a la ensefianza que podrian incidir
en el desarrollo de la alfabetizacion lectora.

Estimulacion del Compromiso con la Lectura por parte de los Profesores.
Promover el compromiso con la lectura aumenta el rendimiento en lectura de los
estudiantes (Afflerbach & Harrison, 2017). Esta préctica incluye brindar objetivos
relacionados con el conocimiento, relaciones entre el mundo real y la lectura, textos
interesantes y la opcion de escoger qué, cuando y como leer (Guthrie, 2001). Estimular el
compromiso con la lectura también es animar a los estudiantes a expresar su opinion,
plantear preguntas que motiven la participacion y mostrar las conexiones con el
conocimiento previo. En general, un estudiante comprometido se esfuerza por comprender,
encuentra placer al leer y confia en su propia lectura (Afflerbach & Harrison, 2017). El
compromiso con la lectura se asocia al desarrollo de la alfabetizacion lectora porque esta
relacionado con la retencion de contenidos especificos, la autoeficacia y la metacognicion
(Afflerbach & Harrison, 2017). Asi mismo, percibir la clase como una clase de alta
calidad—Ilo cual incluye percibir estimulacion del compromiso con la lectura—podria
motivar a los estudiantes a mejorar su lectura (Hu & Wang, 2022).

Instruccién Adaptada. Existe evidencia de que la instruccién adaptada tiene un
efecto positivo en el rendimiento en lectura (Hu & Wang, 2022; Inci & Kaya, 2022;
Karakus et al., 2022; Qian & Lau, 2022). En esencia, la instruccién adaptada se caracteriza
por ajustar las lecciones a las necesidades y al conocimiento de los alumnos (OECD,
2019e). Los profesores que adaptan su instruccién brindan ayuda individual a los
estudiantes con dificultades y ajustan la leccion en los temas con los cuales el grupo tiene
dificultades (OECD, 2019e). Asi mismo, este enfoque enfatiza en encontrar metas de
ensefianza comunes con los alumnos tomando en cuenta su conocimiento previo, sus
aptitudes y sus estilos de aprendizaje especificos (Ikwumelu et al., 2015; Mostafa et al.,
2018). El objetivo general de esta préactica es atraer académicamente a todos los estudiantes
y mejorar su comprension de los temas tratados (Mostafa et al., 2018).

Ensefianza Dirigida por el Docente. La literatura previa muestra que la ensefianza
dirigida por el docente se asocia negativamente al rendimiento en lectura (Karaman, 2022).

La ensefianza dirigida por el docente se relaciona con la medida en que un profesor tiene
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ciertas practicas especificas en el aula. De esta manera, en una leccion dirigida por el
docente, el profesor es quien define los objetivos de aprendizaje (OECD, 2019¢). También,
el docente comunica a los estudiantes lo que ellos deben aprender (OECD, 2019¢). Asi
mismo, en este tipo de lecciones, el docente hace preguntas para comprobar si los alumnos
entendieron lo ensefiado y resume brevemente la leccion previa al comenzar la sesion
(OECD, 2019e).

Entusiasmo del Docente. La investigacion previa muestra que el entusiasmo del
docente mejora el rendimiento en lectura (Karakus et al., 2022). El entusiasmo del docente
comprende dos dimensiones complementarias: el entusiasmo que se experimenta y el
entusiasmo que se muestra (Keller et al., 2016). Por un lado, el entusiasmo experimentado
hace referencia al goce gque los docentes sienten mientras estan ensefiando (Keller et al.,
2016). Por el otro lado, el entusiasmo mostrado hace referencia a comportamientos verbales
y no verbales que expresan entusiasmo en la instruccion (ej. expresiones faciales, gestos
ilustrativos, contacto visual con los estudiantes, entre otros; Keller et al., 2016). Se ha
evidenciado que el entusiasmo del docente se asocia con el compromiso con el aprendizaje,
la motivacion, la voluntad de comunicarse y el disfrute de los estudiantes (Dewaele & Li,
2021; Li, 2022; Raharjanti, 2019; Sheybani, 2019; Tran & Le, 2022). Asi mismo, la falta de
entusiasmo del docente puede consolidar la falta de interés de los propios estudiantes por la
lectura (Bernardo et al., 2021).

Apoyo del Docente. En general, los estudiantes necesitan sentir que sus docentes
estan comprometidos con ellos (i.e. que los adultos de la escuela los conocen y se
preocupan por ellos; Klem & Connell, 2004). El apoyo de los docentes impacta
positivamente las actitudes de los estudiantes, lo cual influye en el rendimiento académico
de los mismos (OECD, 2019e). Igualmente, el apoyo docente se asocia con un mayor
bienestar estudiantil tanto dentro de la escuela como fuera de esta (OECD, 2019e). En
general, los estudiantes que se sienten apoyados por sus docentes tienen profesores que
muestran interés en el aprendizaje de todos los alumnos, (OECD, 2019¢). Asi mismo, estos
profesores dan ayuda extra cuando los estudiantes lo necesitan y continlan ensefiando hasta

que los alumnos entienden (OECD, 2019e).
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Retroalimentacion del Docente. Existe evidencia de que la retroalimentacion del
docente esta asociada a un mejor rendimiento en lectura y en otras areas académicas
(Baliram & Ellis, 2019; Javed et al., 2020; Khine et al., 2022; Safari, 2020; Shala et al.,
2021). En general, la retroalimentacion hace referencia a la informacién que un agente (i.e.,
el docente) le provee al estudiante en relacion con el rendimiento o la comprensién de este
(Hattie & Timperley, 2007). La literatura previa muestra que la retroalimentacion efectiva
aclara las metas a alcanzar, el progreso que existe en relacion con dichas metas y las
actividades que llevaran a alcanzarlas (Hattie & Timperley, 2007). En el aula de clase, los
docentes pueden retroalimentar a sus estudiantes sobre las fortalezas de estos en el tema
tratado y sobre las areas que aun se pueden mejorar (OECD, 2019e). Asi mismo, los
docentes dan retroalimentacion a sus estudiantes diciéndoles como pueden aumentar su
rendimiento en las areas a mejorar (OECD, 2019e).

Comunidad Escolar. Otra dimension global del clima escolar complementaria a
seguridad y a ensefianza y aprendizaje es la comunidad escolar. La esfera de la comunidad
escolar hace referencia a las relaciones que los profesores, los directores y los padres tienen
dentro del entorno del colegio (OECD, 2019¢). En una escuela con un clima escolar
positivo, la comunidad escolar se caracteriza por tener relaciones saludables, respetuosas y
cooperativas (OECD, 2019e). En general, existe evidencia de que diversos componentes de
la comunidad escolar inciden en el rendimiento académico y el bienestar de los estudiantes.
El presente estudio incluye indicadores de cooperacion y competencia de los estudiantes,
sentido de pertenencia en la escuela y participacion de los padres en actividades escolares.

Cooperacion y Competencia de los Estudiantes. El aprendizaje cooperativo es una
practica pedagogica que promueve la socializacion y el aprendizaje y se caracteriza por
actividades en las cuales los estudiantes trabajan juntos para alcanzar objetivos comunes
(Gillies, 2016). En contraste, una actividad de aprendizaje competitiva se caracteriza
porgue se espera que los estudiantes superen a sus compafieros (Johnson & Johnson, 1974).
En promedio, los estudiantes de los paises que participan en PISA que reportaron mas
cooperacion entre estudiantes tuvieron mejor rendimiento en lectura (OECD, 2019¢). En
una escuela con un clima escolar cooperativo, los estudiantes valoran colectivamente la

cooperacion y son alentados a cooperar entre si (OECD, 2019e). En los paises que
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participan en PISA, la cooperacion entre estudiantes es mas comun que la competencia
(OECD, 2019¢).

Sentido de Pertenencia en la Escuela. El sentido de pertenencia en la escuela hace
referencia al grado en el cual los estudiantes se sienten aceptados, respetados, incluidos y
apoyados por las otras personas en la institucion (Goodenow & Grady, 1993). Este sentido
de pertenencia se relaciona con la idea de que los seres humanos necesitan formar y
mantener relaciones interpersonales significativas, duraderas y positivas (Baumeister &
Leary, 1995). Un alto sentido de pertenencia en la escuela se presenta cuando un estudiante
hace amigos facilmente y siente que le agrada a sus compafieros (OECD, 2019e). Por el
contrario, los estudiantes con menor sentido de pertenencia se sienten solitarios, incomodos
y fuera de lugar en la institucion (OECD, 2019e). El sentido de pertenencia en la escuela se
relaciona con el compromiso de los estudiantes, la motivacion de los estudiantes, la
autoeficacia y el rendimiento académico en general (Gillen-O’Neel, 2021; Korpershoek
et al., 2020).

Bienestar Estudiantil

La escuela tiene un papel esencial en el bienestar de los estudiantes de secundaria.
Esto es asi porque los adolescentes pasan una gran parte de su tiempo en la escuela y sus
compafieros tienen un rol clave en su vida social (OECD, 2019¢). En este contexto, el
bienestar estudiantil hace referencia a las capacidades y al funcionamiento psicoldgico,
cognitivo, social y fisico que los alumnos necesitan para disfrutar de vidas felices y
satisfactorias (OECD, 2017). El bienestar es un constructo multidimensional que
comprende tanto componentes objetivos como componentes subjetivos (Alatartseva &
Barysheva, 2015; OECD, 2019a). El bienestar estudiantil, a su vez, comprende 5
dimensiones: el bienestar cognitivo, el bienestar psicoldgico, el bienestar fisico, el bienestar
social y el bienestar material (Borgonovi & Pal, 2016). Sin embargo, las variables de
interés en el presente proyecto solamente incluyen factores asociados a las esferas
psicoldgica y cognitiva del bienestar estudiantil.

Bienestar Cognitivo. El bienestar cognitivo hace referencia a las habilidades que
los estudiantes deben tener para participar de manera efectiva en la sociedad actual
(Borgonovi & Pal, 2016; OECD, 2019e). En general, esta dimension del bienestar alude a
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elementos intelectuales y relacionados con la escuela (Govorova et al., 2020a; Pollard &
Lee, 2003). Especificamente, este constructo incluye indicadores relacionados al
conocimiento de los estudiantes y a las habilidades para resolver cuestiones cotidianas
(Govorova et al., 2020b). También, el bienestar cognitivo contiene las creencias, actitudes y
disposiciones hacia el aprendizaje y la educacion, lo cual incide en el rendimiento de los
alumnos (Borgonovi & Pal, 2016). Basandose en los modelos de bienestar cognitivo
presentes en la literatura previa (Borgonovi & Pal, 2016; Govorova et al., 2020b), el
presente estudio incluye la mentalidad de crecimiento y el disfrute de la lectura como
indicadores de esta dimension.

Mentalidad de Crecimiento. Existe evidencia de que la mentalidad de crecimiento
esta asociada al rendimiento académico de los estudiantes (Barbouta et al., 2020; Bernardo,
2021; Cho et al., 2021; Outes-Leon et al., 2020; Uysal & Eren, 2021; Yeager et al., 2019).
La mentalidad de crecimiento hace referencia a la creencia de que la inteligencia y la
habilidad pueden ser desarrolladas en el tiempo mediante esfuerzo, buenas estrategias y
apoyo de otros (Dweck, 2016; Dweck & Yeager, 2019; Gouédard, 2021). La mentalidad de
crecimiento se opone a la mentalidad fija; la creencia de que la inteligencia no puede ser
desarrollada y que los talentos son dones innatos (Dweck & Yeager, 2019; Gouédard,
2021). En general, la relacién entre la mentalidad de crecimiento y el rendimiento esta
mediada por la motivacion. Por ejemplo, la mentalidad de crecimiento disminuye la carga
cognitiva percibida en aulas de clase, lo cual contribuye a mejorar el aprendizaje (Xu et al.,
2021). Asi mismo, los estudiantes con mentalidad de crecimiento tienden a tener una mayor
motivacion para dominar las tareas y una mayor autoeficacia (Schleicher, 2019). De igual
manera, estos estudiantes tienen objetivos de aprendizaje mas ambiciosos y dan mas
importancia a la escuela (Schleicher, 2019).

Disfrute de la Lectura. Existe evidencia de que disfrutar la lectura predice el
rendimiento en pruebas de lectura (Aricak et al., 2023; Kili¢ Depren & Depren, 2022;
Tavsancil et al., 2019). Un estudiante que disfruta la lectura habla sobre libros con otras
personas Y tiene a la lectura como uno de sus pasatiempos favoritos (OECD, 2019e). En
contraste, un estudiante que no disfruta la lectura lee s6lo cuando debe hacerlo o para suplir

necesidades especificas de informacion (OECD, 2019e). En general, los estudiantes que no
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disfrutan de leer piensan que leer es una pérdida de tiempo y actlan en consecuencia
(OECD, 2019¢). Logicamente, un estudiante que disfruta la lectura tiene més oportunidades
de aprender a localizar informacion, a construir modelos de significado conjuntamente y a
valorar las fuentes de informacion disponibles. Esto, a su vez, explica la relacion positiva
entre el disfrute de la lectura y el rendimiento que muestra la literatura previa.

Bienestar psicoldgico. Los factores psicolégicos son esenciales para entender el
éxito de los estudiantes (Gouédard, 2021). En esta linea, el bienestar psicologico hace
referencia a como los estudiantes valoran su vida, se comprometen con la escuela y fijan
metas para el futuro (Borgonovi & Pal, 2016). El bienestar psicolégico aumenta con la
autoestima, la motivacion, la resiliencia, la autoeficacia, la esperanza y el optimismo
(OECD, 2017). La ansiedad, el estrés, la depresion y las percepciones distorsionadas de si
mismo y de otros, por su lado, obstaculizan un adecuado bienestar psicolégico (OECD,
2017). En este contexto, la escuela tiene un rol importante en el desarrollo del bienestar
psicolégico porque es el ambiente en el cual un joven forma su satisfaccion con la vida
(OECD, 2017). Por ejemplo, demasiada presion en el entorno de aprendizaje puede
disminuir el bienestar psicoldgico de los adolescentes (OECD, 2017). Los objetivos de
aprendizaje, la motivacion de dominio, los sentimientos, la satisfaccion vital, la
autoeficacia y el miedo al fracaso son los indicadores del bienestar psicolégico incluidos en
este estudio.

Obijetivos de Aprendizaje. Las expectativas de los estudiantes respecto a su propio
aprendizaje son parte del bienestar psicolégico (Govorova et al., 2020b). En esta linea, este
indicador refleja las ambiciones que los estudiantes tienen sobre aprender (Govorova et al.,
2020b). Esta dimension revela cuanto los objetivos del estudiante son aprender tanto como
sea posible, dominar el material de clase y entender completamente el contenido de las
lecciones (Govorova et al., 2020b; OECD, 2019e). Los datos de PISA muestran que los
estudiantes que tienen objetivos de aprendizaje mas ambiciosos tienden a tener mejores
puntuaciones en matematicas, lectura y ciencias (Gouédard, 2021). Esto podria ser
explicado porque los objetivos de aprendizaje se asocian positivamente a la motivacion

para dominar las tareas (Govorova et al., 2020b).
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Motivacion para Dominar las Tareas. Existe evidencia de que la motivacion de los
alumnos para dominar las tareas se relaciona positivamente con el rendimiento escolar
(Gajderowicz & Jakubowski, 2022). Esta motivacion se refiere a cuanto los estudiantes
obtienen satisfaccion personal por esforzarse (Thomson, 2021). Entonces, los estudiantes
con una alta motivacion para dominar las tareas persisten hasta que la tarea que iniciaron
esta terminada (OECD, 2019¢e; Thomson, 2021). Asi mismo, estos estudiantes disfrutan al
mejorar sus resultados anteriores y prefieren trabajar por dominar un tema antes que pasar a
algo en lo cual ya son buenos (OECD, 2019¢e; Thomson, 2021). La motivacion para
dominar las tareas es importante para entender el desarrollo de la alfabetizacion lectora
porque aprender a leer es una tarea desafiante que requiere motivacion y persistencia
(Thomson, 2021). En esta linea, la literatura previa muestra que la motivacion para dominar
las tareas esta asociada a la orientacion por objetivos y la resiliencia estudiantil (Govorova
et al., 2020Db).

Sentimientos Positivos. Existe evidencia de que la presencia de emociones positivas
en el dia a dia de los estudiantes tiene una relacion positiva con el rendimiento académico
(Carmona-Halty et al., 2021; Datu & King, 2018). Estas emociones incluyen felicidad,
animo, orgullo, alegria y jovialidad (OECD, 2019¢). Las emociones negativas, por su lado,
incluyen miedo, desdicha, susto y tristeza (OECD, 2019e). Las emociones positivas
incrementan el capital psicoldgico y el compromiso académico, los cuales contribuyen a
mejorar el rendimiento en la escuela (Carmona-Halty et al., 2021). Asi mismo, se ha
reportado que los estudiantes que reportan frecuentemente emociones negativas participan
menos en las actividades escolares relevantes, lo cual incide negativamente en su
rendimiento académico (Datu & King, 2018).

Satisfaccion con la Vida y Sentido de la Vida. Existe evidencia de que el sentido de
la vida esta asociado a un mejor rendimiento académico (Ji, 2019; Lo & Ip, 2022). Los
estudiantes con mayor sentido de la vida sienten que su vida tiene un claro sentido o
proposito (OECD, 2019e). También, estos estudiantes estan satisfechos con el significado
de la vida que descubrieron (OECD, 2019e). La satisfaccion con la vida se relaciona con la
evaluacion general que los estudiantes hacen sobre sus vidas (OECD, 2019e). En general,
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los estudiantes pueden esforzarse por dar lo mejor de si mismos cuando se sienten felices y
tienen un fuerte sentido de proposito en sus vidas (OECD, 2019e).

Autoeficacia. La autoeficacia percibida hace referencia a la conviccion de la propia
capacidad de ejecutar el comportamiento requerido para producir cierto resultado (Bandura,
1977). Existe evidencia de que este constructo esta asociado al desarrollo de la
alfabetizacion lectora (Hornstra et al., 2016; Isci, 2021; Polderdijk, 2020; Ruegg, 2018;
Uysal & Eren, 2021; Yang et al., 2018; Yu & Hu, 2022). Esto se enmarca en la idea general
de que las creencias de los estudiantes sobre sus propias capacidades como lectores
influyen en su rendimiento real en lectura (Peura et al., 2021). Esto es asi porque los
comportamientos motivados (ej., conductas de aprendizaje) son orientados a objetivos y
mantenidos segin cuanto la persona confia en su capacidad para completar la tarea
(Hornstra et al., 2016). Se sugiere que la autoeficacia percibida influye en el rendimiento
porque aumenta las conductas de afrontamiento y el esfuerzo en el proceso de aprendizaje
(Bandura, 1977; Ruegg, 2018).

Miedo al Fracaso. Existe evidencia de que el miedo al fracaso esta relacionado con
la alfabetizacion lectora y con el rendimiento académico en general (Anoita et al., 2020;
Koyuncu & Firat, 2020; Moyano et al., 2020, p.; OECD, 2019¢; Uysal & Eren, 2021). Los
estudiantes con mayor miedo al fracaso se caracterizan por lo que piensan y sienten cuando
fallan. Cuando fallan, estos estudiantes se preocupan por lo que otros piensan de ellos,
sienten miedo de no tener el talento suficiente y dudan de sus planes para el futuro (OECD,
2019e). En general, los estudiantes con mayor miedo al fracaso tienden a tener mejores
puntuaciones en lectura, pero tienden a reportar menor satisfaccion con la vida (OECD,
2019e). Asi mismo, el miedo al fracaso esta estrechamente relacionado con la autoeficacia;
una menor autoeficacia tiende a aumentar el miedo a enfrentar algunas tareas (OECD,
2019e).

Crisis de Replicabilidad y Aprendizaje Automatico en Investigacion Educativa

En los ultimos afios, multiples investigadores han sefialado la llamada crisis de la
replicacion en la investigacion psicoldgica y educativa (Cantley, 2023; Makel et al., 2019;
Van Lissa, 2022; Wiliam, 2022). Esta crisis hace referencia a la dificultad de producir

resultados fiables, consistentes y reproducibles en distintos contextos e investigaciones
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(Cantley, 2023; Makel et al., 2019). Esta falta de replicabilidad es particularmente saliente
en educacion (Wiliam, 2022). En primer lugar, los tamafios del efecto relevantes para la
politica pueden ser sorprendentemente pequefios (Wiliam, 2022). En segundo lugar, los
datos suelen tener un grado considerable de agrupacion, lo cual aumenta las escuelas
necesarias para demostrar efectos educativos importantes (Wiliam, 2022).

El uso de Aprendizaje Automatico para explorar los datos disponibles ha sido
propuesto como una técnica para solucionar la crisis de replicabilidad en ciencias sociales
(Van Lissa, 2022). El Aprendizaje Automatico es un término que agrupa metodos que
aprenden patrones de los datos a través de construccion automatizada de modelos (Van
Lissa, 2022). La relacion entre explorar datos con Aprendizaje Automatico y
reproducibilidad se basa en que la falta de “buenas teorias” es una de las explicaciones
probables de la crisis de replicabilidad (Van Lissa, 2022). En general, la formacién de
teorias sélidas necesita investigacion exploratoria (inductiva) robusta, lo cual se enmarca en
el “ciclo empirico” de la produccion de conocimiento acumulativo (Van Lissa, 2022). El
Aprendizaje Automatico permite explorar méas rigurosamente los datos y, por lo tanto, tiene
el potencial para contribuir al avance de la formacidn de teorias en la investigacion
educativa (Van Lissa, 2022).

Usar Aprendizaje Automatico para explorar conjuntos de datos permite tener en
cuenta un gran namero de predictores (Van Lissa, 2022). Esto es una ventaja para explorar
los datos existentes por dos razones. En primer lugar, una buena teoria explicativa toma en
cuenta todas las causas alternativas (Van Lissa, 2022). En segundo lugar, una buena teoria
explicativa incorpora, como minimo, las causas mas importantes de la variable dependiente
de interés (Van Lissa, 2022). Esto se puede lograr comparando la importancia que distintos
posibles predictores tienen en el mismo modelo para evaluar su utilidad relativa (Van Lissa,
2022).

Ademas, multiples métodos de Aprendizaje Automatico pueden incluir efectos
complejos en sus modelos (Van Lissa, 2022). Estos efectos incluyen efectos no lineares e
interacciones entre distintas variables (Van Lissa, 2022). Esta complejidad es esencial para
entender las relaciones entre las variables de interés en investigaciones educativas. Sin

embargo, no es comun que las teorias educativas den cuenta de efectos complejos e
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interacciones no lineales. Por esta razdn, el modelo escogido para esta investigacion captura
eficientemente efectos no lineales e interacciones complejas (Sheetal et al., 2020).
Objetivos e Hipdtesis de Investigacion

Teniendo en cuenta las consideraciones expuestas, el objetivo de este estudio fue
identificar los indicadores de clima escolar y bienestar estudiantil predictores de la
alfabetizacion lectora en las pruebas PISA. Como se explicara mas adelante, las hipotesis
del estudio fueron generadas a través de la aplicacién de un modelo de Aprendizaje
Automatico a una porcion de los datos. Se partio del supuesto de que algunos indicadores
de clima escolar y bienestar estudiantil predicen la alfabetizacion lectora en las pruebas
PISA. A continuacion, se presentara la metodologia utilizada para cumplir el objetivo del
estudio. Se especificara la muestra del estudio, las variables escogidas y el plan de analisis
de los datos de PISA. Se detallara el procedimiento mediante el cual se utilizaron los datos
para identificar los indicadores predictores de la alfabetizacion lectora.

Metodologia

En esta seccion, se detallara la metodologia que se siguid para identificar los
indicadores de clima escolar y bienestar estudiantil predictores de la alfabetizacion lectora
en PISA 2018. Se analizaron los datos de 75622 estudiantes que tomaron el PISA 2018 en
10 paises de Ameérica Latina. Se incluyeron indicadores de bienestar estudiantil y clima
escolar segun la revision de literatura expuesta anteriormente. Para cada indicador incluido
en el modelo, existe literatura previa que indica que se asocia a la alfabetizacion lectora. Se
utilizé un perceptrén multicapa con la mitad de los datos disponibles para generar hipotesis
sobre los predictores de la alfabetizacion lectora. Estas hipotesis fueron probadas con
modelos de regresion paramétrica aplicados usando los datos que no fueron usados en la
fase de generacion de hipotesis. El presente proyecto de investigacion obtuvo el aval ético
del Comité de Etica de la Facultad de Ciencias Humanas de la Universidad Nacional de
Colombia.
Datos

El andlisis del presente estudio estuvo basado en los datos recogidos en el PISA
2018 en América Latina. PISA es un estudio trienal cuyo objetivo es evaluar las habilidades

y conocimientos que los estudiantes de 15 afios necesitan para participar activamente de la



27

sociedad (OECD, 2019c). PISA evalla las &reas de matematicas, ciencias y lectura, aunque
el enfoque principal de la ronda de 2018 fue la lectura (OECD, 2019c). La ventaja de
utilizar la base de datos de PISA es que esta contiene multiples medidas contextuales que
permiten estudiar a fondo los factores relacionados al rendimiento escolar (Govorova et al.,
2020Db). En 2018, alrededor de 600000 estudiantes entre 15y 16 afios de 79 paises y
economias distintas tomaron el examen PISA (OECD, 2019c). La Tabla 2 presenta los
paises incluidos en el analisis del presente estudio y la cantidad de estudiantes que
respondieron el examen en cada uno.

Tabla 2

Distribucion de la Muestra por Pais

Abreviacion Pais NUmero de estudiantes
ARG Argentina 11975
BRA Brasil 10691
CHL Chile 7621
CoL Colombia 7522
CRI Costa Rica 7221
DOM Republica Dominicana 5674
MEX México 7299
PAN Panamé 6270
PER Perl 6086
URY Uruguay 5263

Nota. Tabla de elaboracion propia.

El 51.06% de los estudiantes de esta muestra se identifican con el género femenino.
Mientras tanto, el 48.93% de los alumnos de la muestra se identifican con el género
masculino. Todos los estudiantes de la muestra nacieron en 2002 o en 2003. Esto implica
que todos los participantes analizados tenian entre 15 y16 afios al tomar PISA en 2018. No
se presenta la edad exacta de los participantes debido a que esto implicaria calcular la edad
de cada uno segun la fecha precisa de presentacion del examen.
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Variables

Se eligieron las variables a incluir en el andlisis de datos del presente estudio con
base a la revision tedrica presentada anteriormente. Las variables dependientes son los 10
valores plausibles del rendimiento en lectura (PV1READ a PV10READ). Estos valores
plausibles son una medida de alfabetizacion lectora que engloba los subprocesos de la
lectura. Los valores plausibles son calculados porque no es posible observar directamente el
rendimiento, asi que es necesario inferirlo con base a las respuestas a los items (Ulkhaq,
2022). PISA usa una metodologia de imputacion para inferir el rendimiento de los
estudiantes (Ulkhaq, 2022). Entonces, los valores plausibles son una seleccién de las
aptitudes probables de los alumnos que alcanzaron cada puntuacion (Ulkhag, 2022).

Los valores plausibles son una representacion del rango de habilidades que un
estudiante podria tener tomando en cuenta las respuestas del alumno a los items de la
prueba (Wu, 2005). En esta linea, se estima un rango de valores plausibles para la habilidad
de un estudiante (Wu, 2005). Esto se hace en vez de obtener un Unico punto que dé cuenta
de esta habilidad (Wu, 2005). Los valores plausibles son extracciones aleatorias de esta
distribucion (i.e. la distribucion posterior; OECD, 2009; Wu, 2005). En el presente estudio,
se incluyeron los 10 valores plausibles como variables dependientes en las dos fases del
analisis de datos. Estos son todos los valores plausibles disponibles en los datos de PISA
2018.

Las variables independientes—o predictoras—se organizan segun las dimensiones
mas generales de clima escolar y bienestar estudiantil. Entonces, las variables predictoras
incluyen indicadores de seguridad, ensefianza y aprendizaje y comunidad escolar. Asi
mismo, indicadores de bienestar psicoldgico y cognitivo se incluyen en el presente analisis.
En el presente estudio, todas las variables predictoras presentadas a continuacion se
incluyeron en la primera fase del analisis de datos. Sin embargo, solamente algunas de estas
variables fueron incluidas en la segunda fase del analisis de datos.

Clima Escolar

Como se menciond anteriormente, el clima escolar refleja la calidad de las

interacciones entre los distintos actores de las instituciones educativas (OECD, 2019e;

Wang & Degol, 2016). En esta linea, el clima escolar incluye las préacticas de los profesores
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en el aula (OECD, 2019¢e; Wang & Degol, 2016). En términos generales, el clima escolar
puede ser seguro o inseguro, cohesivo o divisivo y colaborativo o competitivo (OECD,
2019e). Sin embargo, el clima escolar usualmente es percibido simplemente como positivo
0 negativo (OECD, 2019e). Para caracterizar el clima escolar, se incluyeron indicadores de
seguridad, enseflanza y aprendizaje y comunidad escolar.

Seguridad. Como se menciond anteriormente, la seguridad hace referencia al grado
en el cual los estudiantes se sienten seguros en las escuelas (Thapa et al., 2013). Esta
dimensién incluye tanto la seguridad fisica como la seguridad emocional. En esta linea, los
indicadores de acoso escolar (BEINGBULLIED), clima disciplinar (DISCLIMA),
absentismo (ST062Q02TA,; ST062Q01TA) y tardanzas (ST062Q03TA) son los indicadores
de seguridad que se incluyen en el presente reporte. Estos indicadores fueron derivados a
partir de las respuestas de los estudiantes que tomaron el PISA 2018 al cuestionario para
alumnos. Algunos de estos indicadores son numéricos continuos, mientras que otros son
variables categoricas.

Acoso Escolar. El acoso escolar es un tipo de abuso que incluye comportamientos
agresivos intencionales que suceden repetidamente en una interaccion en la cual la victima
tiene dificultad para defenderse del acosador (Olweus, 1994). En esta linea, el indice de
exposicion al acoso escolar fue construido preguntando por las experiencias de los
estudiantes en el afio previo a tomar PISA (OECD, 2019e). Estas experiencias incluyen
tanto las experiencias en la escuela como las experiencias en redes sociales relacionadas
con la escuela (OECD, 2019e). Los estudiantes reportaron qué tan frecuentemente (“nunca
0 casi nunca”, “algunas veces en el afio”, “algunas veces en el mes”, “una vez a la semana o
mas”’) experimentaron las siguientes situaciones; “Otros estudiantes me excluyeron a
proposito”; “Otros estudiantes se burlaron de mi”; y “Fui amenazado por otros estudiantes”
(OECD, 2019¢). Las respuestas a estos items fueron usadas para construir el indice de
exposicion al acoso (BEINGBULLIED), en el cual los valores positivos indican una mayor
exposicion al acoso (OECD, 2019e). En este indice, el promedio para la poblacién de
estudiantes de los paises de la OECD es 0, mientras que la desviacion estandar es 1 (OECD,
2019e). En todos los paises incluidos en el presente estudio, la consistencia interna de esta
escala (a de Cronbach) fue al menos aceptable (PISA 2018 Technical Report - PISA, s. f.).
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Clima Disciplinar. El clima disciplinar hace referencia al grado en el cual los
estudiantes pierden oportunidades de aprendizaje debido a comportamientos disruptivos en
el aula (OECD, 2019¢). En PISA 2018, el indice de Clima Disciplinar (DISCLIMA) fue
construido preguntandole a los estudiantes por sus experiencias en sus clases de lenguaje
(OECD, 2019¢). Los estudiantes reportaron que tan frecuentemente (“todas las lecciones”,
“la mayoria de lecciones”, “algunas lecciones”, “nunca o casi nunca”): “Los estudiantes no
escuchan lo que dice el profesor”; “Hay ruido y desorden”; “El profesor tiene que esperar
mucho tiempo para que los alumnos se calmen”; “Los estudiantes no pueden trabajar bien”;
y “Los alumnos no empiezan a trabajar hasta mucho después de empezar la clase” (OECD,
2019e). Los valores positivos en este indice sefialan un mejor clima disciplinar en las clases
de lengua (OECD, 2019¢). En este indice, el promedio para la poblacion de estudiantes de
los paises de la OECD es 0, mientras que la desviacion estandar es 1 (OECD, 2019e). En
todos los paises incluidos en el presente estudio, la consistencia interna de esta escala (o de
Cronbach) fue al menos aceptable (PISA 2018 Technical Report - PISA, s. f.).

Clima Escolar Discriminatorio. En general, la medida del clima escolar
discriminatorio se relaciona con si los alumnos perciben que sus profesores tienen
comportamientos y creencias discriminatorias (Baysu et al., 2023). La idea detras de este
indicador es indagar si los estudiantes perciben que sus profesores tratan a los estudiantes
de todos los grupos culturales con igual respeto (PISA 2018 Technical Report - PISA, s. f.).
Entonces, PISA 2018 pregunto sobre las percepciones de los alumnos respecto a algunos
comportamientos y actitudes de sus profesores. Los alumnos que tomaron el PISA 2018
reportaron si las siguientes afirmaciones se aplican a sus profesores (““A ninguno o casi
ninguno de ellos”, “A algunos de ellos”, “A la mayoria de ellos”, “A todos o casi todos”);
“Tienen ideas errdneas sobre la historia de algunos grupos culturales”; “Dicen cosas
negativas sobre la gente de algunos grupos culturales”; “Culpan a las personas de algunos
grupos culturales de los problemas que tiene <pais de la prueba>"; y “Tienen menores
expectativas académicas para los estudiantes de algunos grupos culturales” (Baysu et al.,
2023). Las respuestas a estos items van del 1 (ninguno o casi ninguno) a 4 (todos o casi
todos; Baysu et al., 2023).
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Absentismo Escolar. No asistir a la escuela afecta negativamente el rendimiento
academico. Esto es asi porque el ausentismo hace que los estudiantes pierdan oportunidades
significativas de aprendizaje (Ilter, 2021; OECD, 2019¢). En PISA 2018, los estudiantes
reportaron si habian saltado clase (ST062Q02TA) en las dos semanas previas al examen.
También, los estudiantes reportaron si habian saltado dias de escuela (ST062Q01TA) al
menos una vez en las dos semanas previas a tomar el examen (OECD, 2019¢). De esta
manera, las respuestas a estos items fueron incluidas en el andlisis de datos del presente
estudio.

Tardanza. Llegar tarde a clase tiene efectos adversos en cada estudiante y en el
ambiente de aprendizaje en la institucion (OECD, 2020). En general, esta préactica afecta
negativamente el desarrollo de los estudiantes. Esto es asi porque llegar tarde a clase hace
que los alumnos pierdan oportunidades significativas de aprendizaje (OECD, 2020). En
PISA 2018, los estudiantes reportaron qué tan frecuentemente habian llegado tarde a la
escuela en las dos semanas previas al PISA 2018 (OECD, 2019e). De esta manera, las
respuestas a este item (ST062Q03TA) fueron incluidas en el anélisis de datos del presente
estudio.

Ensefianza y Aprendizaje. Como se mencion0 anteriormente, la esfera de
ensefianza y aprendizaje incluye los aspectos relativos a la instruccion en el aula. Este
factor hace referencia a las practicas y comportamientos del profesor que dan forma a las
experiencias de aprendizaje y promueven el desarrollo socio-emocional de los estudiantes
(OECD, 2019¢). El presente estudio incluye los indicadores de préacticas y
comportamientos del profesor segun lo reportado por los estudiantes. Estos indicadores son
derivados de las respuestas de los estudiantes del PISA 2018 al cuestionario de estudiantes.
Entonces, el presente reporte incluye indicadores de la estimulacién del compromiso con la
lectura (STIMREAD), la instruccion adaptativa/dirigida por el docente (ADAPTIVITY;
DIRINS), el entusiasmo (TEACHINT), el apoyo (TEACHSUP) y la retroalimentacion
(PERFEED).

Estimulacion del Compromiso con la Lectura. Estimular el compromiso con la
lectura incluye brindar objetivos relacionados con el conocimiento, relaciones con el

mundo real, textos interesantes y la opcidn de escoger qué, cuando y como leer (Guthrie,
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2001). En PISA 2018, los estudiantes reportaron qué tan frecuentemente ("nunca o casi
nunca", "en algunas lecciones", "en la mayoria de las lecciones", "en todas las lecciones")
las siguientes situaciones suceden en sus clases de lenguaje: “El profesor anima a los
alumnos a expresar su opinion sobre un texto”’; “El profesor ayuda a los alumnos a
relacionar las historias que leen con sus vidas”; “El profesor muestra a los alumnos como la
informacion de los textos nutre lo que ya saben”; y “El profesor plantea preguntas que
motivan a los alumnos a participar activamente” (OECD, 2019d). Las respuestas a estas
preguntas fueron combinadas para crear el indice de Estimulacion del Compromiso con la
Lectura por parte de los profesores (STIMREAD). En este indice, los valores positivos
sefialan que los estudiantes perciben que sus profesores estimulan mas su compromiso con
la lectura (OECD, 2019d). El promedio para la poblacién de estudiantes de los paises de la
OECD en este indicador es 0, mientras que la desviacién estandar es 1 (OECD, 2019e). En
todos los paises incluidos en el presente estudio, la consistencia interna de esta escala (o de
Cronbach) fue al menos aceptable (PISA 2018 Technical Report - PISA, s. f.).

Instruccidon Adaptada. La instruccion adaptada se caracteriza por ajustar las
lecciones a las necesidades y al conocimiento de los alumnos (OECD, 2019e). El indice de
Instruccion Adaptada (ADAPTIVITY) mide qué tanto los profesores ajustan sus clases a
las caracteristicas especificas de sus estudiantes. En PISA 2018, los estudiantes reportaron
la frecuencia de ciertas précticas de sus profesores de lenguaje en una escala Likert de 4
puntos (“nunca o casi nunca”, “en algunas lecciones”, “en la mayoria de las lecciones”, “en
todas las lecciones™). Los items que fueron usados para construir este indice fueron: “El
profesor adapta la leccion a las necesidades y conocimientos de mi clase”, “El profesor
proporciona ayuda individual cuando un alumno tiene dificultades para comprender un
tema o una tarea” y “El profesor cambia la estructura de la leccién sobre un tema que a la
mayoria de los alumnos les resulta dificil de entender” (OECD, 2019¢). En este indice, los
valores positivos sefialan que el estudiante percibe que sus lecciones de lenguaje son mas
adaptadas a su clase (OECD, 2019e). El promedio para la poblacion de estudiantes de los
paises de la OECD en este indicador es 0, mientras que la desviacion estandar es 1 (OECD,
2019e). A excepcion de Argentina, Colombia, Republica Dominicana y Panamé, la
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consistencia interna de esta escala (o de Cronbach) fue al menos aceptable en todos los
paises incluidos en este estudio (PISA 2018 Technical Report - PISA, s. f.).

Ensefianza Dirigida por el Docente. La ensefianza dirigida por el docente se
relaciona con la medida en que un profesor controla los objetivos de aprendizaje y el flujo
de la instruccion. El indice de Ensefianza Dirigida por el Docente (DIRINS) mide este
constructo. En PISA 2018, los estudiantes reportaron la frecuencia de ciertas practicas de
sus profesores de lenguaje en una escala Likert de 4 puntos (“nunca o casi nunca”, “en
algunas lecciones”, “en la mayoria de las lecciones”, “en todas las lecciones”). Los items
que fueron usados para construir este indice fueron: “El profesor establece objetivos claros
para nuestro aprendizaje”, “El profesor hace preguntas para comprobar si hemos entendido
lo que se ha ensefiado”, “Al principio de una leccion, el profesor presenta un breve resumen
de la leccion anterior” y “El profesor nos dice lo que tenemos que aprender” (OECD,
2019¢). En el indice DIRINS, los valores positivos indican que los estudiantes perciben que
sus docentes usan este tipo de practicas mas frecuentemente (OECD, 2019¢). EI promedio
para la poblacién de estudiantes de los paises de la OECD en este indicador es 0, mientras
que la desviacidn estandar es 1 (PISA 2018 Technical Report - PISA, s. f.). A excepcion de
Panama, la consistencia interna de esta escala (o de Cronbach) fue al menos aceptable en
todos los paises incluidos en este estudio (PISA 2018 Technical Report - PISA, s. f.).

Entusiasmo del Docente. El entusiasmo del docente hace referencia al goce que los
profesores sienten al ensefiar y a los comportamientos verbales y no verbales que expresan
este goce durante la instruccion (Keller et al., 2016). El indice de Entusiasmo del Profesor
(TEACHINT) mide el entusiasmo docente que los estudiantes perciben. En PISA 2018, los
estudiantes reportaron su grado de acuerdo (“totalmente de acuerdo”, “de acuerdo”, “en
desacuerdo”, “totalmente en desacuerdo™) con las siguientes afirmaciones: “Tenia claro que
al profesor le gustaba ensefiarnos”, “El entusiasmo del profesor me inspir6”, “Estaba claro
que al profesor le gusta tratar el tema de la leccion” y “El profesor demostrd que disfrutaba
ensefiando” (OECD, 2019e). Estas afirmaciones se referian a las dos ultimas clases de
lenguaje antes de tomar el PISA 2018. En este indice, valores positivos sefialan un mayor
entusiasmo percibido por los estudiantes (OECD, 2019¢). El promedio para la poblacion de

estudiantes de los paises de la OECD en este indicador es 0, mientras que la desviacion
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estandar es 1 (OECD, 2019¢). En todos los paises incluidos en el presente estudio, la
consistencia interna de esta escala (a de Cronbach) fue al menos aceptable (PISA 2018
Technical Report - PISA, s. f.).

Apoyo del Docente. Los docentes que apoyan a sus estudiantes se interesan por el
aprendizaje de todos, dan ayuda extra cuando un alumno la necesita y contintan ensefiando
hasta que todos entienden (OECD, 2019e). En PISA 2018, los estudiantes reportaron la
frecuencia (“todas las lecciones”, “la mayoria de las lecciones”, “algunas lecciones”,
“nunca o casi nunca”) de algunas situaciones en sus lecciones de lenguaje. Estas situaciones
fueron: “El profesor muestra interés por el aprendizaje de cada alumno”, “El profesor da
ayuda extra cuando los alumnos lo necesitan”, “El profesor ayuda a los estudiantes con su
aprendizaje” y “El profesor sigue enseflando hasta que los alumnos comprenden” (OECD,
2019e). Las respuestas a estos items fueron combinadas para crear el indice de Apoyo del
Docente (TEACHSUP). En este indice, los valores positivos indican que los estudiantes
perciben que el docente de lenguaje los apoya més frecuentemente (OECD, 2019¢). El
promedio para la poblacion de estudiantes de los paises de la OECD en este indicador es 0,
mientras que la desviacion estandar es 1 (PISA 2018 Technical Report - PISA, s. f.). En
todos los paises incluidos en el presente estudio, la consistencia interna de esta escala (o de
Cronbach) fue al menos buena (PISA 2018 Technical Report - PISA, s. f.).

Retroalimentacion del Docente. La retroalimentacion del docente hace referencia a
la informacion que este le provee al estudiante en relacion con su rendimiento y su
comprension (Hattie & Timperley, 2007). En PISA 2018, la retroalimentacion del docente
se midio preguntandole a los estudiantes qué tan frecuentemente su docente de lenguaje les
brindaba informacion sobre su rendimiento. Entonces, los estudiantes reportaron que tan
frecuentemente (“nunca o casi nunca”, “algunas lecciones”, “muchas lecciones”, “todas o
casi todas las lecciones”): “El profesor me da informacion sobre mis puntos fuertes en esta
asignatura”, “El profesor me dice en qué areas puedo mejorar todavia” y “El profesor me
dice cdmo puedo mejorar mi rendimiento” (OECD, 2019e). Los valores positivos en este
indice (PERFEED) sefialan que los estudiantes perciben que su profesor de lenguaje los
retroalimenta mas frecuentemente (OECD, 2019¢). El promedio para la poblacion de

estudiantes de los paises de la OECD en este indicador es 0, mientras que la desviacion
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estandar es 1 (PISA 2018 Technical Report - PISA, s. f.). En todos los paises incluidos en el
presente estudio, la consistencia interna de esta escala (o de Cronbach) fue al menos
aceptable (PISA 2018 Technical Report - PISA, s. f.).

Comunidad Escolar. Como se mencion¢ anteriormente, la comunidad escolar hace
referencia a las relaciones que los profesores, los directores y los padres tienen dentro del
entorno del colegio (OECD, 2019e). En una escuela con un clima escolar positivo, la
comunidad escolar se caracteriza por tener relaciones saludables, respetuosas y
cooperativas (OECD, 2019e). Los indicadores de la calidad de las relaciones dentro del
colegio que se incluyen en el presente reporte son derivados de las respuestas de los
estudiantes en PISA 2018. Es decir, las medidas de comunidad escolar que se incluyen en
el presente estudio hacen referencia a la comunidad escolar segun la percepcion de los
alumnos. En este reporte, se incluyen medidas de cooperacién/competencia estudiantil
(PERCOOP, PERCOMP) y sentido de pertenencia en la escuela (BELONG).

Cooperacion de los Estudiantes. En una escuela con un clima escolar cooperativo,
los estudiantes valoran colectivamente la cooperacion y son alentados a cooperar entre si
(OECD, 2019¢). En PISA 2018, los estudiantes respondieron qué tanto concordaban (“nada
cierto”, “ligeramente cierto”, “muy cierto”, “extremadamente cierto) con las siguientes
afirmaciones sobre su escuela: “Los estudiantes parecen valorar la cooperacion”, “Parece
que los estudiantes cooperan entre si”’ y “Los estudiantes parecen compartir la sensacion de
que la cooperacion entre ellos es importante” (OECD, 2019e). Estas respuestas fueron
combinadas para crear el indice de Cooperacion Estudiantil (PERCOOP). En este indice,
los valores positivos indican una mayor cooperacion estudiantil percibida (OECD, 2019e).
El promedio para la poblacion de estudiantes de los paises de la OECD en este indicador es
0, mientras que la desviacion estandar es 1 (OECD, 2019¢). En todos los paises incluidos
en el presente estudio, la consistencia interna de esta escala (a de Cronbach) fue al menos
buena (PISA 2018 Technical Report - PISA, s. f.).

Competencia de los Estudiantes. En una escuela con un clima escolar competitivo,
los estudiantes valoran colectivamente la competencia y son alentados a competir entre si
(OECD, 2019¢e). En PISA 2018, los estudiantes reportaron su grado de acuerdo (“nada

cierto”, “ligeramente cierto”, “muy cierto”, “extremadamente cierto”) con algunas
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afirmaciones sobre su escuela. Estas afirmaciones fueron: “Los estudiantes parecen valorar
la competencia”, “Parece que los estudiantes compiten entre si” y “Los estudiantes parecen
compartir la sensacion de que competir entre ellos es importante” (OECD, 2019¢). Las
respuestas a estos items fueron combinadas para crear el indice de Competencia Estudiantil
(PERCOMP). En este indice, los valores positivos sefialan una mayor competencia
percibida por los estudiantes (OECD, 2019¢). El promedio para la poblacién de estudiantes
de los paises de la OECD en este indicador es 0, mientras que la desviacion estandar es 1
(OECD, 2019¢). La consistencia interna de esta escala (o de Cronbach) fue al menos
aceptable en todos los paises incluidos en el presente estudio (PISA 2018 Technical Report
- PISA, s. f).

Sentido de Pertenencia en la Escuela. El sentido de pertenencia en la escuela hace
referencia al grado en el cual los estudiantes se sienten aceptados, respetados, incluidos y
apoyados por las otras personas en la institucion (Goodenow & Grady, 1993). En PISA
2018, los estudiantes reportaron su grado de acuerdo (“totalmente en desacuerdo”, “en
desacuerdo”, “de acuerdo”, “totalmente de acuerdo™) respecto a algunas afirmaciones sobre
su escuela disefiadas para capturar su sentido de pertenencia en la institucion. Estas
afirmaciones fueron: “Me siento como un extrafio (o que me dejan fuera de las cosas) en la
escuela”, “Hago amigos facilmente en la escuela", “Siento que pertenezco a la escuela”,
“"Me siento incomodo y fuera de lugar en mi escuela”, “Otros estudiantes parecen
apreciarme” y “Me siento solo en la escuela” (OECD, 2019e). Las respuestas a estos items
fueron combinadas para crear el indice de Sentido de Pertenencia (BELONG). En este
indice, los valores positivos reflejan un mayor sentido de pertenencia en la escuela (OECD,
2019e). El promedio para la poblacion de estudiantes de los paises de la OECD en este
indicador es 0, mientras que la desviacion estandar es 1 (PISA 2018 Technical Report -
PISA, s. f.). La consistencia interna de esta escala (a de Cronbach) fue al menos aceptable
en todos los paises incluidos en el presente estudio (PISA 2018 Technical Report - PISA,

s. f).
Bienestar Estudiantil
Como se menciond anteriormente, el bienestar estudiantil hace referencia a las

capacidades y al funcionamiento psicoldgico, cognitivo, social y fisico que los estudiantes
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necesitan para tener vidas felices y satisfactorias (OECD, 2017). Indicadores de bienestar
cognitivo y bienestar psicologico se incluyen en el presente estudio. Se incluyen la
mentalidad de crecimiento (ST184Q01HA) y el disfrute de la lectura (JOYREAD) como
medidas del bienestar cognitivo. Asi mismo, PISA 2018 midid la orientacion a objetivos
(MASTGOAL), la motivacion para dominar las tareas (WORKMAST), los sentimientos
positivos (SWBP), la satisfaccion con la vida (EUDMO), la autoeficacia (RESILIENCE) y
el miedo al fracaso (GFOFAIL). Estos son los indicadores de bienestar psicoldgico que
seran detallados mas adelante.

Bienestar Cognitivo. Como se detallé previamente, el bienestar cognitivo alude a
las habilidades y el conocimiento que los estudiantes necesitan para resolver cuestiones
cotidianas (Govorova et al., 2020a; Pollard & Lee, 2003). Ademas, el bienestar cognitivo
incluye las creencias sobre las capacidades personales en el tema de interés (ej., ciencia,
lectura). Estas creencias contienen algunas de las actitudes y disposiciones hacia el
aprendizaje que inciden en el rendimiento y en la experiencia en la escuela que los alumnos
tienen (Borgonovi & Pal, 2016). Entonces, la mentalidad de crecimiento (ST184Q01HA) y
el disfrute de la lectura (JOYREAD) se incluyen en el presente estudio como indicadores
del bienestar cognitivo (Borgonovi & Pal, 2016; Govorova et al., 2020b). Esto se basa en
los modelos de bienestar estudiantil descritos en la literatura previa (Borgonovi & Pal,
2016; Govorova et al., 2020Db).

Mentalidad de Crecimiento. Las personas con mentalidad de crecimiento creen que
la inteligencia y la habilidad pueden ser desarrolladas en el tiempo mediante esfuerzo,
buenas estrategias y apoyo de otros (Dweck, 2016; Dweck & Yeager, 2019; Gouédard,
2021). En PISA 2018, la mentalidad de crecimiento fue medida preguntandole a los
estudiantes sobre sus creencias sobre la inteligencia. Entonces, los estudiantes que tomaron
el PISA 2018 respondieron si estaban de acuerdo (1 = "totalmente en desacuerdo", 4=
“totalmente de acuerdo™) con la siguiente afirmacion: “Tu inteligencia es algo de ti que no
puedes cambiar mucho” (ST184Q01HA; OECD, 2019e). Estar en desacuerdo con dicha
proposicion se considera un precursor de la mentalidad de crecimiento. Por esta razén, los
estudiantes que no concuerdan con esta afirmacién tienen una mentalidad de crecimiento
mas fuerte (Gouédard, 2021; OECD, 2019e).
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Disfrute de la Lectura. El disfrute de la lectura es una de las dimensiones de la
motivacion por la lectura y se relaciona con el placer con el cual un estudiante lee (Suteu
etal., 2021). En PISA 2018, los estudiantes reportaron su grado de acuerdo (“totalmente en
desacuerdo”, “en desacuerdo”, “de acuerdo”, “totalmente de acuerdo”) con algunas
afirmaciones respecto a la lectura y a su relacion con la misma. Estas afirmaciones fueron:
“Solo leo si tengo que hacerlo”: “Leer es uno de mis pasatiempos favoritos”; “Me gusta
hablar de libros con otra gente”; “Para mi, leer es una pérdida de tiempo™; y “Solo leo para
obtener la informacion que necesito” (OECD, 2019e). Las respuestas a estos items fueron
usadas para crear el indice del Disfrute de la Lectura (JOYREAD). En este indice, los
valores positivos reflejan un mayor disfrute de la lectura (OECD, 2019e). A excepcion de
Repuiblica Dominicana, la consistencia interna de esta escala (a de Cronbach) fue al menos
aceptable en todos los paises incluidos en este estudio (PISA 2018 Technical Report - PISA,
s. f).

Bienestar Psicologico. Como se menciond anteriormente, el bienestar psicolégico
se relaciona con cémo los estudiantes valoran su vida, se comprometen con la escuela y
fijan metas para el futuro (Borgonovi & Pal, 2016). En este estudio, se incluyen indicadores
de objetivos de aprendizaje (MASTGOAL), motivacion para dominar las tareas
(WORKMAST), sentimientos (SWBP), satisfaccion con la vida (EUDMO), autoeficacia
(RESILIENCE) y miedo al fracaso (GFOFAIL). En general, estas variables evaltan la
satisfaccion vital, el sentido de la vida, las emociones y los estados de animo de los
estudiantes (Govorova et al., 2020b). Todos estos indicadores fueron derivados a partir de
las respuestas de los alumnos a preguntas sobre su experiencia en la escuela y fuera de ella.
Todas las preguntas usadas para derivar estos indicadores se encuentran en el cuestionario
de estudiantes de PISA 2018.

Obijetivos de Aprendizaje. Los objetivos de aprendizaje se relacionan con cuanto los
objetivos del estudiante son aprender lo méas posible, dominar el material de clase y
entender completamente el contenido de las lecciones (Govorova et al., 2020b; OECD,
2019e). Entonces, los estudiantes que tomaron el PISA 2018 respondieron qué tanto
concordaban (“nada cierto para mi”, “ligeramente cierto para mi”, “moderadamente cierto

para mi”, “muy cierto para mi”, “extremadamente cierto para mi’) con algunas
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afirmaciones sobre sus ambiciones respecto a aprender. Estas afirmaciones fueron: “Mi
objetivo es aprender lo maximo posible”; “Mi objetivo es dominar completamente el
material presentado en mis clases”; Y “Mi objetivo es comprender el contenido de mis
clases tan a fondo como sea posible” (OECD, 2019¢). Las respuestas a estas afirmaciones
fueron combinadas para construir el indice de Objetivos de Aprendizaje (MASTGOAL). En
este indice, los valores positivos reflejan que el estudiante tiene objetivos de aprendizaje
mas ambiciosos (OECD, 2019e). El promedio para la poblacion de estudiantes de los paises
de la OECD en este indicador es 0, mientras que la desviacion estandar es 1 (OECD,
2019e). La consistencia interna de esta escala (a de Cronbach) fue al menos buena en todos
los paises incluidos en el presente estudio (PISA 2018 Technical Report - PISA, s. f.).

Motivacién para Dominar las Tareas. La motivacion para dominar las tareas se
refiere a cuanto los estudiantes obtienen satisfaccidn personal por esforzarse en contextos
academicos (Thomson, 2021). En PISA 2018, los estudiantes reportaron su grado de
acuerdo (“totalmente en desacuerdo”, “en desacuerdo”, “de acuerdo”, “totalmente de
acuerdo”) con algunas afirmaciones en relacion con la satisfaccion que encuentran al
esforzarse, mejorar y persistir. Estas afirmaciones fueron: “Me satisface trabajar todo lo que
puedo”; “Una vez que empiezo una tarea persisto hasta que la termino”; “Parte del disfrute
que obtengo al hacer las cosas es cuando mejoro mi rendimiento anterior”; y “Si no soy
bueno en algo, prefiero seguir luchando para dominarlo que pasar a algo en lo que pueda
ser bueno” (OECD, 2019e). Las respuestas a estas afirmaciones fueron combinadas para
crear el indice de la Motivacion para Dominar las Tareas (WORKMAST). En este indice,
los valores positivos reflejan un mayor nivel de este tipo de motivacion (OECD, 2019e). El
promedio para la poblacion de estudiantes de los paises de la OECD en este indicador es 0,
mientras que la desviacién estandar es 1 (OECD, 2019¢). La consistencia interna de esta
escala (a de Cronbach) fue al menos aceptable en todos los paises incluidos en el presente
estudio (PISA 2018 Technical Report - PISA, s. f.).

Sentimientos Positivos. Las emociones positivas incluyen felicidad, &nimo, orgullo,
alegria y jovialidad (OECD, 2019e). Las emociones negativas, por su lado, incluyen miedo,
desdicha, susto y tristeza (OECD, 2019¢). En PISA 2018, los estudiantes reportaron qué tan

frecuentemente (“nunca”, “rara vez”, “a veces”, “siempre”) se sienten felices, alegres y
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animados (OECD, 2019e). Las respuestas a estas preguntas fueron combinadas para crear el
indice de Sentimientos Positivos (SWBP). En este indice, los valores positivos indican
mayores niveles de sentimientos positivos reportados (OECD, 2019e). El promedio para la
poblacién de estudiantes de los paises de la OECD en este indicador es 0, mientras que la
desviacién estandar es 1 (OECD, 2019¢). La consistencia interna de esta escala (a de
Cronbach) fue al menos aceptable en todos los paises incluidos en el presente estudio (PISA
2018 Technical Report - PISA, s. f.).

Satisfaccion y Sentido de la Vida. En general, los estudiantes pueden esforzarse por
dar lo mejor de si mismos cuando se sienten felices y tienen un fuerte sentido de prop6sito
en sus vidas (OECD, 2019e). En PISA 2018, los estudiantes reportaron su grado de acuerdo
(“totalmente de acuerdo”, “de acuerdo”, “en desacuerdo”, “totalmente en desacuerdo”) con
algunas afirmaciones sobre su percepcion de sentido de su propia vida. Estas afirmaciones
fueron: “Mi vida tiene un significado o proposito claro”; “He descubierto un significado
satisfactorio de la vida”; y “Tengo un sentido claro de lo que da sentido a mi vida” (OECD,
2019e). Las respuestas a estas tres afirmaciones fueron combinadas para crear el indice de
Sentido de la Vida (EUDMO). En este indice, los valores positivos indican un mayor
sentido de la vida (OECD, 2019¢). El promedio para la poblacion de estudiantes de los
paises de la OECD en este indicador es 0, mientras que la desviacion estandar es 1 (OECD,
2019e). La consistencia interna de esta escala (o de Cronbach) fue al menos aceptable en
todos los paises incluidos en el presente estudio (PISA 2018 Technical Report - PISA, s. f.).

Autoeficacia. La autoeficacia percibida hace referencia a la conviccién de la propia
capacidad de ejecutar el comportamiento requerido para producir cierto resultado (Bandura,
1977). En PISA 2018, los estudiantes reportaron su grado de acuerdo (“totalmente en
desacuerdo”, “en desacuerdo”, “de acuerdo”, “totalmente de acuerdo’) con afirmaciones
sobre su confianza y afrontamiento ante situaciones dificiles. Estas afirmaciones fueron:
“Normalmente me las arreglo de una forma u otra”; “Me siento orgulloso de haber logrado
cosas”; “Siento que puedo manejar muchas cosas a la vez”’; “Mi confianza en mi mismo me
ayuda a superar los momentos dificiles”; y “Cuando estoy en una situacion dificil, suelo
encontrar la manera de salir de ella” (OECD, 2019¢). Las respuestas a estas afirmaciones

fueron combinadas para crear el indice de autoeficacia (RESILIENCE). En este indice, los
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valores positivos indican una mayor autoeficacia percibida (OECD, 2019e). EI promedio
para la poblacion de estudiantes de los paises de la OECD en este indicador es 0, mientras
que la desviacién estandar es 1 (OECD, 2019¢). La consistencia interna de esta escala (a de
Cronbach) fue al menos aceptable en todos los paises incluidos en el presente estudio (PISA
2018 Technical Report - PISA, s. f.).

Miedo al Fracaso. Cuando fallan, los estudiantes con mayor miedo al fracaso se
preocupan por lo que otros piensan, sienten miedo de no tener el talento suficiente y dudan
de sus planes futuros (OECD, 2019e). Los estudiantes que tomaron el PISA 2018

b 1Y

reportaron su grado de acuerdo (“totalmente en desacuerdo”, “en desacuerdo”, “de
acuerdo”, “totalmente de acuerdo”) con afirmaciones sobre lo que sienten al fallar. Estas
afirmaciones fueron: “Cuando estoy fallando, me preocupa lo que los demas piensen de
mi”; “Cuando estoy fallando tengo miedo de no tener suficiente talento”; y “Cuando estoy
fallando, esto me hace dudar de mis planes para el futuro” (OECD, 2019¢). Las respuestas a
estos tres items fueron combinadas para crear el indice de Miedo al Fracaso (GFOFAIL).
En este indice, los valores positivos indican un mayor miedo al fracaso (OECD, 2019e). El
promedio para la poblacion de estudiantes de los paises de la OECD en este indicador es 0,
mientras que la desviacién estandar es 1 (OECD, 2019e). La consistencia interna de esta
escala (o de Cronbach) fue al menos aceptable en todos los paises incluidos en el presente
estudio (PISA 2018 Technical Report - PISA, s. f.).
Plan de Analisis de Datos

En esta seccidn, se detallara el procedimiento que se siguié para analizar los datos e
identificar los indicadores de clima escolar y bienestar estudiantil que predicen la
alfabetizacion lectora. En la fase exploratoria, se corrié un perceptron multicapa
prediciendo el rendimiento en lectura en las pruebas PISA. Los predictores mas importantes
de este perceptron multicapa fueron la base de las hipotesis que fueron probadas en la fase
confirmatoria del analisis de datos. Los predictores mas importantes se definieron segun el
promedio de importancias que surgieron del andlisis de sensibilidad. En la fase
confirmatoria, se construyeron dos modelos de regresion que incluyeron los predictores top
del perceptrén multicapa como variables independientes de interés. A su vez, algunos

indicadores del contexto de los estudiantes (ej., género, condicion socioecondmica, estatus
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migratorio) se incluyeron en este modelo como covariadas. Como se detallard més adelante,
las dos fases del analisis de datos tuvieron lugar con conjuntos de datos distintos para
generar y probar las hipétesis con datos diferentes.

Fase Exploratoria

Esta investigacion us6 un perceptron multicapa para explorar los datos de PISA 'y
generar hipotesis novedosas sobre los indicadores de clima escolar y bienestar estudiantil
que predicen la alfabetizacion lectora. Esto se enmarca en la idea de que utilizar
Aprendizaje Automatico para explorar los datos es una de las soluciones al problema de
replicabilidad de la investigacion educativa. Los métodos de Aprendizaje Automatico
pueden ser usados para generar hipdtesis novedosas e interpretables que pueden ser
testeadas usando métodos estadisticos tradicionales (Friederich et al., 2021; Jiang et al.,
2020; Ludwig & Mullainathan, 2022; Nasir et al., 2021; Sheetal et al., 2020). Las
relaciones subyacentes modeladas mediante aprendizaje automatico pueden brindar
informacion valiosa sobre los datos usados para entrenar el modelo (Nasir et al., 2021).
Ademas, una de las ventajas del uso de este tipo de métodos es que no necesitan que
supuestos auxiliares sobre los datos (gj., relaciones lineales) se cumplan (Jiang et al., 2020;
Lucas, 2020; Mayer et al., 2022; Sheetal et al., 2020). Asi mismo, estos modelos pueden
trabajar con grandes cantidades de datos perdidos (Jiang et al., 2020; Lucas, 2020; Mayer
et al., 2022; Sheetal et al., 2020).

Se reconoce que las presiones de la vida académica (i.e., “publicar o perecer’)
pueden empujar a los investigadores en psicologia educativa a utilizar métodos de
aprendizaje automatico sin una justificacion rigurosa. Este patron se ha documentado en
décadas anteriores de la historia de la psicologia. Sin embargo, el uso de aprendizaje
automatico en el presente estudio se fundamenta en que estos algoritmos mejoran la
replicabilidad al robustecer la exploracion de datos y generacién de hipotesis (Van Lissa,
2022). Esto es asi porque estos métodos pueden incorporar un gran namero de predictores y
dar cuenta de interacciones complejas y efectos no lineales (Van Lissa, 2022). De esta
manera, el aprendizaje automatico presenta una clara ventaja frente a los métodos
estadisticos paramétricos para explorar robustamente grandes cantidades de datos de

procesos educativos.
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En la presente investigacion, se utilizd un modelo de perceptron multicapa para
generar hipotesis novedosas y verificables sobre los factores predictores de la
alfabetizacion lectora en la escuela secundaria. Una red neuronal es un sistema de
autoaprendizaje que realiza miles de iteraciones con el objetivo de predecir variables
especificas (Desai & Shah, 2021). El perceptrén multicapa es un tipo de red neuronal (Liu
et al., 2021). El perceptrén multicapa se compone de una capa de neuronas receptoras, una
0 mas capas ocultas de neuronas procesadoras de datos y una capa que predice la(s)
variable(s) de interés (Desai & Shah, 2021). Se escogio esta red neuronal porque los
modelos de aprendizaje profundo capturan eficientemente efectos no lineales e
interacciones complejas (Sheetal et al., 2020). La Figura 1 representa la arquitectura de un
perceptron multicapa. Para esta fase del analisis, se tomaron aleatoriamente el 50% de los
datos disponibles.

Figural

Arquitectura de un perceptron multicapa

Capa input

Capa oculta

Capa output

Nota. Figura basada en la representacion de Desai & Shah (2021).

Una vez un modelo de aprendizaje automatico ha sido entrenado, es posible
identificar sus predictores mas importantes (Sheetal et al., 2020). De esta manera, se
identificaron los predictores mas importantes del perceptrén multicapa creado para generar

las hipétesis a verificar en la siguiente fase del analisis de datos. La importancia de cada
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variable independiente en la determinacion de la red neuronal se calcula a partir de un
andlisis de sensibilidad. Tanto el perceptron multicapa como el analisis de sensibilidad
fueron realizados utilizando el software SPSS 26. Entonces, se promedié la importancia de
los predictores y se utiliz6 este promedio como el punto de corte para definir las variables
para generar las hipdtesis. Para cada uno de los predictores que tuvieron mayor importancia
que el predictor promedio, se generd la siguiente hipotesis: “Existe una relacion
estadisticamente significativa entre el predictor x y la alfabetizacion lectora”. Estas
hipétesis se corroboraron construyendo dos modelos de regresion para estimar los efectos
de las variables de interés.
Fase Confirmatoria

En esta fase del analisis de datos, se construyeron dos modelos de regresion: un
Modelo Lineal General Multivariado y un Modelo de Efectos Mixtos. Estos modelos
fueron construidos con un conjunto de datos distinto al conjunto de datos usado en la fase
exploratoria de esta investigacion. EI Modelo Lineal General Multivariado se corri6 para
corroborar las hipotesis que surgieron de la etapa exploratoria del proyecto. Se utiliz6 un
modelo multivariado para poder evaluar simultaneamente los efectos de las dependientes
sobre todos los valores plausibles. EI Modelo Multinivel se construyo para verificar que los
resultados del Modelo Lineal General se replicasen tomando en cuenta que los estudiantes
se agrupan por paises. Estos dos modelos se construyeron usando el software SPSS 26.

Modelo Lineal General Multivariado. Se identificaron los principales predictores
de este modelo para construir un modelo lineal general multivariado. Esto se hizo después
de correr el perceptron multicapa para predecir la alfabetizacion lectora en la escuela
secundaria. Este procedimiento proporciona analisis de regresion y analisis de varianza para
maultiples variables dependientes (IBM SPSS Statistics 26 Documentation, 2022). El
Modelo Lineal General Multivariado tiene la siguiente estructura:

Y=X3+U
Donde:
e Lamatriz en la cual cada columna es una variable dependiente se denota

comoyY;
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e Lamatriz en la cual cada columna corresponde a un predictor (incluyendo el
intercepto) se denota como X;

e [ es un vector de coeficientes;

e Lamatriz de errores se denota como U

Para esta fase del analisis, se tomaron los datos que no fueron incluidos en la etapa
de generacion de hipdétesis. Entonces, se construyé un modelo linear general multivariado
incluyendo los predictores escogidos en la fase exploratoria. Se incluyeron covariadas
como controles ya que este tipo de controles aumenta la probabilidad de que las
estimaciones de las regresiones (i.e, B) tengan una interpretacion mas precisa (Angrist &
Pischke, 2009). Para esto, se eligieron exclusivamente variables para las cuales exista
evidencia razonable de que ya habian sido fijadas en el momento en el cual los regresores
de interés fueron determinados (i.e., variables que no sean variables dependientes; Angrist
& Pischke, 2009). Ademas, las covariadas de control fueron factores para los cuales existe
evidencia previa de que afectan el desarrollo de la alfabetizacion lectora. De esta manera, el
estatus socioecondmico, el género, la condicion migratoria y el pais se incluyeron en el
modelo de regresién como variables de control.

Estatus Socioeconémico. Existe evidencia de que el estatus socio-econémico se
relaciona con el rendimiento académico de los estudiantes (Karaman, 2022; Liu et al.,
2020; Unal et al., 2022; Yetisir & Bati, 2021). El indice de situacion econémica, social y
cultural (ESCS) es una medida compuesta que combina los recursos financieros, sociales,
culturales y de capital humano disponibles para los estudiantes (OECD, 2019d). Este
indice, entonces, se usa como una estimacion del estatus socio-economico de los alumnos
(OECD, 2019d). Este indice fue derivado del mayor nivel educativo de los padres
(PARED), el nivel profesional mas alto de los padres (HISEI) y los bienes del hogar
(HOMEPOS; OECD, 2019d). Este indicador es una variable numérica en la cual 0
representa el estudiante promedio de la OECD y 1 es la desviacion estandar entre los paises
de la OECD (OECD, 2019¢).

Género. La literatura previa muestra que existen diferencias en el rendimiento
académico entre nifios y nifias. La evidencia empirica muestra consistentemente que las

nifias tienen mejor rendimiento en lectura que los nifios, aungue los nifios tienden a tener
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mejores resultados en matemaéticas (OECD, 2019d). Existen varias hipétesis recientes sobre
la relacion entre el género y el rendimiento académico. Por ejemplo, la literatura previa
muestra que hay diferencias entre géneros en relacion con la motivacién académica. Esto, a
su vez, puede predecir el rendimiento escolar (Kusnierz et al., 2020). Asi mismo, existe
evidencia de que el uso que nifios y nifias dan a las redes sociales difiere, lo cual podria
incidir en su rendimiento tanto en lectura como en matematicas (Ali et al., 2021).

Condicion Migratoria. Los resultados de multiples pruebas internacionales han
mostrado consistentemente brechas en el rendimiento entre estudiantes migrantes y no
migrantes (Volante et al., 2019). Esto sucede tanto para inmigrantes de primera generacion
como para inmigrantes de segunda generacion (Volante et al., 2019). Las brechas en el
rendimiento debido a condicion migratoria pueden ser explicadas por factores individuales,
familiares, escolares, comunitarios y referentes a la sociedad hospedadora (Volante et al.,
2019). En PISA 2018, se recolecto la informacion sobre el pais de nacimiento de los
estudiantes y de sus padres. Entonces, el indice de antecedentes migratorios (IMMIG) es
una variable categorica en la cual 1=Estudiantes nativos, 2=inmigrantes de segunda
generacion y 3=inmigrantes de primera generacion (OECD, 2019e).

Pais. Por ultimo, se incluiré el pais del estudiante como control en el modelo de
regresion. Esta decision se tomd porque la OECD ha reportado consistentemente
diferencias en rendimiento entre los paises que toman PISA (Schleicher, 2019). Estas
diferencias en el rendimiento entre paises pueden ser al menos parcialmente explicadas por
diferencias en politicas publicas, inversion, infraestructura educativa, etc. Entonces, la
l6gica de incluir al pais como control en esta fase del analisis es tomar en cuenta la
variabilidad debida al pais en el cual se educa un estudiante. De esta manera, las
conclusiones sobre la relacion entre clima escolar, bienestar estudiantil y alfabetizacion
lectora son mas precisas.

Modelos de Efectos Mixtos. También, se construyeron Modelos de Efectos Mixtos
en el cual la variable predicha es la alfabetizacion lectora. Esto se hizo para verificar que
los resultados del Modelo Lineal General Multivariante se replican tomando en cuenta que
los estudiantes de la muestra se agrupan en paises. En psicologia, los Modelos de Efectos

Mixtos son uno de los modelos mas usados para tomar en cuenta la agrupacion de datos
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(McNeish & Kelley, 2019). Esos modelos se caracterizan por representar dos tipos de

efectos: los efectos fijos y los efectos aleatorios (McNeish & Kelley, 2019). Los efectos

fijos representan la relacion entre los predictores y la variable de salida sin tener en cuenta

el agrupamiento de las observaciones (McNeish & Kelley, 2019). Por su lado, los efectos

aleatorios capturan el efecto Unico del predictor en las agrupaciones de los datos (McNeish

& Kelley, 2019). El Modelo de Efectos Mixtos tiene la siguiente estructura:
y=Xf+Zu+ ¢

Donde:

e yesun vector N x 1 (la variable de salida);
e X es unamatriz N x p de las variables predictoras p;
e [ esunacolumnap x 1 de los coeficientes de regresion de los efectos fijos;
e Zesunamatriz N x J para los efectos aleatorios q y los grupos J;
e uesun vector ¢J x 1 de los efectos aleatorios q para los grupos J y;
e eesunacolumnaN x 1 de los residuales (i.e., la parte de y no explicada por
el modelo XS + Zu
Consideraciones Eticas

La presente investigacion obtuvo el aval ético del Comité de Etica de la Facultad de
Ciencias Humanas de la Universidad Nacional de Colombia. Este estudio estuvo basado en
la Ley 1090 de 2006 del Congreso de Colombia. Por esta razon, este estudio se realiz6 con
base en la dignidad y el bienestar y con conocimiento pleno de la legislacion pertinente.
Este proyecto no tuvo contacto directo con los participantes. Es decir, no se recogio
informacidn directamente de los participantes ni se les realizé ninguna prueba. Ademas, no
es posible identificar individualmente a los participantes al analizar la base de datos
publicada por la OECD.

Aunqgue esta investigacion no es del area de salud, la Resolucién 8430 de 1993 del
Ministerio de Salud de Colombia es til para entender el riesgo que representa la misma. En
este marco, la presente investigacion se clasificaria como investigacion sin riesgo. La
presente investigacion no realiz6 ninguna intervencion de las variables bioldgicas,

fisioldgicas, sicoldgicas o sociales de los individuos que participaron en el PISA 2018. De
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la misma manera, no se identificd a los participantes. En esta investigacion, no se trataron
aspectos sensitivos de la conducta.

La presente investigacion es un analisis secundario de datos disponibles y accesibles
al publico en general. La base de datos de PISA 2018 esta publicada en la web de la OECD
y esté disponible para que investigadores profesionales realicen sus propios analisis (2018
Database - PISA, s. f.). Mdltiples articulos cientificos en los cuales investigadores externos
a la OECD han realizado andlisis propios de los datos de PISA se han publicado en revistas
indexadas en los Gltimos afios (ej., Crato, 2021; Ertem, 2021; Govorova et al., 2020b;
Koyuncu & Firat, 2020; Trinidad & King, 2022). Se citd y referencid de acuerdo con las
normas vigentes de la APA el trabajo realizado por la OECD. Esto fue asi para otorgar a
esta organizacion el crédito correspondiente.

Resultados

Esta seccion tiene el objetivo de presentar los resultados de la investigacion. La
seccion de resultados se divide en dos subsecciones. En primer lugar, se presentaran los
resultados de la fase de generacion de hipoétesis. Es decir, se detallara el perceptrén
multicapa creado y los principales predictores del mismo. A partir de esto, se expondran las
hipotesis surgidas de este procedimiento y probadas en la etapa confirmatoria del anlisis
de datos. En segundo lugar, se presentaran los resultados de los modelos de regresion
construidos para probar las hip6tesis generadas a través de la exploracion de datos con
Aprendizaje Automatico. Esta subseccién lleva, a su vez, a las conclusiones sobre los
factores de clima escolar y bienestar estudiantil que predicen la alfabetizacion lectora en las
pruebas PISA.

Fase Exploratoria

Se entrend una red neuronal multicapa para examinar la relacion entre el clima
escolar, el bienestar estudiantil y la alfabetizacion lectora. Esta red neuronal se construyé
utilizando el software SPSS 26 (para ver la sintaxis utilizada para este procedimiento, ver
Anexo A). Para esta fase del analisis, se utilizaron la mitad de los datos disponibles. Esta
seleccion fue realizada aleatoriamente utilizando el software R (R Core Team, 2020; para
ver el codigo utilizado para la division aleatoria de datos, ver Anexo B). Entonces, la

informacidn de 37811 estudiantes fue usada para generar hipotesis a través de Aprendizaje
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Automatico. La Tabla 3 muestra la distribucién por pais del conjunto de datos seleccionado
para esta etapa del anlisis de datos.

Tabla 3

Distribucién por Pais de la Muestra Escogida para Generar Hipotesis a Traves de

Aprendizaje Automatico

Pais Identificador del Pais Namero de Estudiantes
Argentina 32 5903
Brasil 76 5382
Chile 152 3825
Colombia 170 3771
Costa Rica 188 3673
Republica Dominicana 214 2831
México 484 3642
Panama 591 3127
Peru 604 3053
Uruguay 858 2604

Nota. Identificador del pais = CNTRYID.

Se incluyeron los 10 valores plausibles de rendimiento en lectura como variables
dependientes del modelo. Como se mencioné anteriormente, los valores plausibles
representan el rango de habilidades que un estudiante podria tener tomando en cuenta las
respuestas del alumno a los items de la prueba (Wu, 2005). La Tabla 4 presenta la media y
la desviacion estandar de cada una de las variables dependientes en la muestra que se tomo
para esta fase del analisis de datos. Como se puede ver, los promedios de los 10 valores
plausibles del rendimiento en lectura tienen un rango menor a uno. De un modo similar, el
rango de las desviaciones estandar de cada una de estas variables es de dos unidades.
Tabla 4
Media y Desviacion Estandar de Variables Dependientes del Perceptréon Multicapa

Variable M DE
PV1READ 415.31 95.35
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PV2READ 415.38 94.92
PV3READ 415.39 95.00
PVAREAD 415.37 95.09
PV5READ 415.66 94.90
PVEREAD 415.57 95.29
PV7READ 415.61 94.97
PVEBREAD 415.44 94.68
PVIOREAD 415.23 95.09
PV10READ 415.47 95.00

Informacion de la Red

Se ejecutd el mddulo de perceptron multicapa bajo el modulo de redes neuronales
en el SPSS 26. Se activo la opcion de ponderacion de pesos muestrales, pero el
procedimiento del perceptron ignora automéaticamente la variable de ponderacion. En
primera instancia, se obtuvo el resumen de procesamiento de casos que se muestra en la
Tabla 5. Esta tabla muestra que 12083 casos se asignaron a la muestra de entrenamiento.
Mientras tanto, 5111 casos se asignaron a la probar la red neuronal desarrollada. En total,
20617 casos se excluyeron del andlisis debido a que estos casos contenian valores perdidos

en alguna de las variables independientes de interés.

Tabla 5
Resumen de Procesamiento de Casos
N %
Ejemplo Entrenamiento 12083  70,3%
Pruebas 5111 29,7%
Valido 17194  100,0%
Excluido 20617

Total 37811
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La red neuronal construida tiene tres partes: la capa de entrada, la capa ocultay la
capa de salida. Los predictores categoricos fueron especificados como factores, mientras
que los predictores de escala fueron especificados como covariables. Entonces, la capa de
entrada de la red neuronal estuvo compuesta por 4 factores y 19 covariables. Debido a la
codificacion de las variables ordinales (IBM SPSS Statistics 26 Documentation, 2022), el
namero total de unidades en esta capa es 35. Para las covariables, el método de cambio de
la escala fue estandarizado. Este cambio de escala se realiza para mejorar el entrenamiento
de lared y con base a los datos de entrenamiento (IBM SPSS Statistics 26 Documentation,
2022).

La red neuronal construida solamente tiene 1 capa oculta. Esta capa tiene 14 nodos
de red no observables excluyendo la unidad de sesgo. El sesgo es un valor entero asociado
a cada nodo como una entrada adicional en una red neuronal (Bhojani & Bhatt, 2020). Cada
una de las unidades de esta capa oculta es una funcion de la suma ponderada de los
elementos de la capa de entrada (IBM SPSS Statistics 26 Documentation, 2022). La funcién
de activacion, en general, relaciona la suma ponderada de las unidades de una capa con los
valores de las unidades de otra capa (IBM SPSS Statistics 26 Documentation, 2022).
Existen varias funciones de activacion (ej., sigmoidea, umbral, gaussiana; Bhojani & Bhatt,
2020). La funcion de activacion para esta capa fue Tangente Hiperbodlica.

La capa de salida, por su lado, se compone de 10 unidades (i.e., las variables
dependientes). Para estas unidades, el método de cambio de escala fue estandarizado. En
esta capa, la funcion de activacién es de identidad. Esta es la funcion de activacion de la
capa de salida predeterminada en el software utilizado cuando hay variables dependientes
de escala (IBM SPSS Statistics 26 Documentation, 2022). Por ultimo, la funcion de error es
suma de cuadrados porque las variables dependientes incluyen variables de escala (IBM
SPSS Statistics 26 Documentation, 2022). Esta es la funcion que la red intenta minimizar
durante el entrenamiento (IBM SPSS Statistics 26 Documentation, 2022).

Resumen del Modelo

La Tabla 6 presenta el resumen del modelo de red neuronal. El entrenamiento de la

red se caracterizo por un error de suma de cuadrados durante el entrenamiento igual a

40060.19. Durante las pruebas, el error de suma de cuadrados fue de 16910.47. Este error
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entrenamiento se detuvo con un paso consecutivo sin disminucion del error. Mientras tanto,

los calculos de error se basaron en la muestra de prueba. Se consumieron 2.11 segundos en

el entrenamiento de la red.
Tabla 6
Resumen del Modelo de Red Neuronal

Entrenamiento Error de suma de cuadrados 40060.19
Promedio de error relativo global .66
Error relativo para PV1READ .66
dependientes de escala PV2READ .66
PV3READ .66
PVAREAD .66
PV5READ .66
P6READ .65
PV7READ .66
PVBREAD .66
PVIOREAD .66
PV10READ .66
Regla de parada utilizada 1 paso(s)

consecutivo(s)

sin
disminucion
del error
Tiempo de entrenamiento 0:00:02.11
Pruebas Error de suma de cuadrados 16910.47
Promedio de error relativo global .67
Error relativo para PV1READ .67
dependientes de escala PV2READ .68
PV3READ .68
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PV4READ .67
PV5READ .67
PV6READ .67
PV7READ .67
PVBREAD .68
PVIOREAD .68
PV10READ .67

La Tabla 6 también muestra el promedio de error relativo global y el error relativo
para cada una de las variables dependientes. El error de cada variable dependiente es la
razén entre el error en la prediccidn de la variable especifica y el error de la suma de
cuadrados del modelo nulo (IBM SPSS Statistics 26 Documentation, 2022). En este modelo,
el valor medio de la variable dependiente se utiliza como valor predicho para cada caso
(IBM SPSS Statistics 26 Documentation, 2022; Nguyen et al., 2023). En general, parece que
el error en la prediccion de cada una de las variables dependientes es similar. Esto es asi
porque el rango de error de prediccion de estas variables es menor a 1. También, el
promedio de error relativo global es la relacién entre el error de suma de cuadrados de las
variables dependientes y el mismo error del modelo nulo (Nguyen et al., 2023). El error
relativo global medio y los errores relativos son estables en las muestras de entrenamiento y
de prueba, lo cual permite confiar en que el modelo no esta sobreentrenado.

Con base en Karkonasasi et al., (2018), se utiliz6 el RMSE (Root Mean Square of
Errors) como medida de la precision de las predicciones del modelo. Para realizar este
calculo, se dividio el error de suma de cuadrados por el tamafio de la muestra y se computo
la raiz cuadrada del resultado de esta division. Este procedimiento se realizd tanto para el
modelo en el entrenamiento como el modelo en las pruebas. EI RMSE toma un valor de
1.82 en el entrenamiento, mientras que toma un valor de 1.81 en las pruebas. Mientras
menor sea el RMSE, mejor es el ajuste del modelo a los datos. Asi mismo, el RMSE es un
indice de ajuste que esta en la misma escala de las variables dependientes. Tomando en
cuenta estas consideraciones, el RMSE indica que el modelo parece predecir

adecuadamente los datos de salida.
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Anélisis de Sensibilidad

El andlisis de sensibilidad es una herramienta para evaluar la importancia relativa de
las variables de entrada de un modelo en la prediccion de las variables de salida. Entonces,
se realiz6 un andlisis de sensibilidad para determinar la importancia de las variables de
clima escolar y bienestar estudiantil incluidas en el modelo. Este analisis estuvo basado en
la combinacion de las muestras de entrenamiento y de pruebas. La Tabla 7 muestra la
importancia y la importancia normalizada de cada predictor. Estos valores fueron usados
para elegir las variables a incluir en la segunda fase del andlisis de datos del presente
proyecto.
Tabla 7

Importancia de las Variables Predictoras del Perceptron Multicapa

Importancia

Importancia normalizada

En las Gltimas dos .022 21.8%
semanas completas de

escuela, cuantas veces:

me he saltado un dia

entero de clase.

En las Gltimas dos .032 31.3%
semanas completas de
escuela, cuantas veces:
Me he saltado algunas

clases.

En las Gltimas dos 014 13.9%
semanas completas de
escuela, cuantas veces:

Llegué tarde a clase.




Importancia

Importancia normalizada

Grado de acuerdo: Tu
inteligencia es algo de ti
gue no puedes cambiar

mucho.

.068

66.0%

Clima Disciplinar en las
clases de la lengua de la
prueba (WLE)

.023

22.3%

Apoyo del Docente en
las clases de la lengua
de la prueba (WLE)

.016

15.7%

Instruccion Dirigida por
el Docente (WLE)

.085

82.2%

Retroalimentacion
Percibida (WLE)

.053

51.8%

Estimulacion del
Compromiso con la
Lectura por parte del
Profesor percibido por
el Estudiante (WLE)

021

20.3%

Adaptacion de la
Instruccion (WLE)

.060

58.3%

Interés Docente
Percibido (WLE)

.024

23.1%
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Importancia normalizada

Importancia

Disfrute de la Lectura .088 85.8%
(WLE)

Percepcion de 024 23.0%
Competitividad en la

Escuela (WLE)

Percepcion de .020 19.9%
Cooperacién en la

Escuela (WLE)

Motivacion para .051 49.8%
Dominar las Tareas

(WLE)

Miedo al Fracaso .030 29.5%
General (WLE)

Eudaemonia: sentido de .075 73.0%
la vida (WLE)

Bienestar Subjetivo: .022 21.0%
Afectos Positivos

(WLE)

Autoeficacia (WLE) .059 56.9%
Obijetivos de .025 23.8%
Aprendizaje (WLE)

Clima Escolar 103 100.0%

Discriminatorio (WLE)
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Importancia

Importancia normalizada

Bienestar Subjetivo: 072 70.1%
Sentido de Pertenencia
en la Escuela (WLE)

Experiencia de Acoso .013 12.8%
Escolar de los
Estudiantes (WLE)

Nota. El término WLE hace referencia a Warm Likelihood Estimates. Esto se relaciona con
la manera en la cual el indice fue escalado (OECD, 2019¢).

El anélisis de sensibilidad fue el aspecto mas importante para generar las hipotesis
sobre la relacion entre clima escolar, bienestar estudiantil y alfabetizacion lectora. Se
definid el promedio de importancia como umbral para elegir las variables de clima escolar
y bienestar estudiantil mas importantes en la prediccion de la alfabetizacion lectora. Se
decidi este punto de corte para seleccionar solamente las variables que tienen una
importancia predictora mayor que la variable promedio. Entonces, la media de la
importancia de estas variables es de 0.043, por lo cual todas las variables con una
importancia mayor a este valor fueron seleccionadas. En la Tabla 7, los factores
seleccionados para la siguiente fase del andlisis de datos se encuentran referenciados con
color gris. Se encuentran indicadores de bienestar estudiantil y de clima escolar entre las
variables seleccionadas.

Hipotesis sobre Alfabetizacion Lectora, Clima Escolar y Bienestar Estudiantil

El objetivo de la primera fase del analisis de datos fue explorar los datos
robustamente para generar hipotesis sélidas sobre la relacion entre clima escolar, bienestar
estudiantil y alfabetizacion lectora. Esto se hizo asi bajo la I6gica de que una exploracién
robusta de los datos permite construir teorias solidas que pueden ser probadas con técnicas
de estadistica paramétrica. Esto, a su vez, puede contribuir a aumentar la replicabilidad en
la investigacion educativa. Entonces, se seleccionaron las variables de clima escolar y

bienestar estudiantil mas importantes en la prediccion de alfabetizacion lectora con base al
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andlisis de sensibilidad presentado. Las hipotesis generadas a partir de la primera fase del

analisis de datos son:

1.

10.

La mentalidad de crecimiento predice la alfabetizacion lectora en las pruebas
PISA 2018.

La Instruccién Dirigida por el Docente predice la alfabetizacion lectora en
PISA 2018.

La Retroalimentacion del Docente predice la alfabetizacion lectora en PISA
2018.

La Instruccién Adaptativa predice la alfabetizacién lectora en PISA 2018.
El Disfrute de la Lectura predice la alfabetizacion lectora en PISA 2018.

La Motivacion para Dominar las Tareas predice la alfabetizacién lectora en
PISA 2018.

El Sentido de la Vida predice la alfabetizacién lectora en PISA 2018.

La Autoeficacia predice la alfabetizacion lectora en PISA 2018.

El Clima Escolar Discriminatorio predice la alfabetizacion lectora en PISA
2018.

El Sentido de Pertenencia en la Escuela predice la alfabetizacion lectora en
PISA 2018.

Fase Confirmatoria

La Fase Confirmatoria incluyo la construccién de un Modelo Lineal General

Multivariante y de Modelos de Efectos Mixtos. En esta fase, se utilizaron el 50% de los

datos que no se habian utilizado en el perceptrén. EI Modelo Lineal General Multivariante

se empleo para conocer el efecto de las variables de clima escolar y bienestar estudiantil

escogidas sobre todos los puntajes plausibles del rendimiento en lectura. En general, todas

las variables escogidas predicen los valores plausibles en alfabetizacion lectora. Los

Modelos de Efectos Mixtos se usaron para corroborar que los resultados del Modelo Lineal

General Multivariante se replican tomando en cuenta que la muestra se agrupa por paises.

Efectivamente, los resultados del Modelo Lineal General Multivariante se replican en los

Modelos de Efectos Mixtos que se construyeron.
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Modelo Lineal General Multivariante

Se empled un Modelo Lineal General Multivariante para conocer el efecto de las
variables de clima escolar y bienestar estudiantil escogidas sobre el rendimiento en lectura.
Este procedimiento permite modelar los valores de multiples variables numéricas
dependientes basado en sus relaciones con predictores numericos y categoricos (IBM SPSS
Statistics 26 Documentation, 2022; Prasad et al., 2020). Las variables dependientes del
modelo son los 10 valores plausibles del rendimiento en lectura (PV1READ a
PV10READ). Por su lado, las variables independientes fueron las 10 variables
seleccionadas en la primera fase del analisis de datos. Este modelo se corrié usando el
software SPSS 26 (para ver la sintaxis utilizada para el Modelo Lineal General
Multivariante, ver el Anexo C). La ponderacidn de pesos muestrales se tomé en cuenta en
esta parte del analisis de datos.

Para esta fase del analisis de datos, se utilizaron los registros que no habian sido
usados en la fase de exploracion y generacion de hipétesis. EI Modelo Lineal General
Multivariante se corrié con los datos de 37811 estudiantes de 10 paises de América Latina.
La Tabla 8 muestra la distribucion por pais de la muestra escogida para esta fase del
andlisis de datos. Asi mismo, la Tabla 9 presenta la media y la desviacion estandar de cada
variable dependiente en este conjunto de datos. Como puede verse, el rango de las medias y
de las desviaciones estandar de estas variables es menor a 1.

Tabla 8
Distribucién por Pais de la Muestra Escogida para la Fase Confirmatoria de Analisis de
Datos
Pais Identificador del Pais N

Argentina 32 6072

Brasil 76 5309

Chile 152 3796

Colombia 170 3751

Costa Rica 188 3548
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Republica 214 2843
Dominicana
México 484 3657
Panamé 591 3143
Per 604 3033
Uruguay 858 2659
Nota. Identificador de pais = CNTRYID.
Tabla 9

Media y Desviacién Estandar de las Variables Dependientes en la Muestra Escogida para

Probar las Hipdtesis Generadas con Aprendizaje Automatico

Variable M DE
PV1READ 414.86 94.92
PV2READ 414.79 95.07
PV3READ 414.45 95.02
PV4READ 414.41 94.71
PV5READ 414.77 9491
PV6READ 415.01 95.02
PV7READ 414.68 94.72
PVBREAD 414.83 94.65
PVOREAD 414.59 94.83
PV10READ 414.66 94.82

Nota. PVXREAD = Valor Plausible de Rendimiento en Lectura X.

La Tabla 10 muestra los resultados de la Prueba de Box de la Igualdad de matrices
de covarianzas. La hipotesis nula de esta prueba es que las matrices de covarianzas
observadas de las variables dependientes son iguales entre los grupos. Debido al valor p
asociado a esta prueba (p < .001), se utilizé la traza de Pillai en el modelo lineal general.
Esta decision se tomo con base al procedimiento de Amatori et al., 2020. Este estadistico es
mas robusto frente a desviaciones de los supuestos que la Lambda de Wilks, la Traza de

Hotelling y la Raiz Mayor de Roy (Amatori et al., 2020).
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Tabla 10

Prueba de Box de la Igualdad de Matrices de Covarianzas
M de 686688.74

Box

F 119.34

gll 5720

gl2 30158473.22

Sig. .000

Nota. Disefio : Interseccion + DIRINS + PERFEED + ADAPTIVITY + IMMIG +
WORKMAST + EUDMO + RESILIENCE + BELONG + ESCS + ST004DO1T +
ST184Q01HA + CNTRYID + JOYREAD + DISCRIM.

La Tabla 11 muestra los resultados del Modelo Lineal General Multivariante
construido. Como se menciono anteriormente, se utilizo la Traza de Pillai para analizar la
relacién entre las variables independientes y las variables dependientes. Asi mismo, se
reporta la eta cuadrado parcial como medida del tamafio del efecto. EI tamafio del efecto es
una medida cuantitativa de la magnitud de un fendmeno (Kelley & Preacher, 2012). Por
ultimo, se reporta la potencia observada, la cual fue calculada utilizando a = .01. La
potencia estadistica hace referencia a la probabilidad de rechazar una hip6tesis nula cuando
esta es, de hecho, falsa (Quezada, 2007).

Tabla 11
Resultados del Modelo Lineal General

gl de Potencia
Efecto Valor F hipotesis gldeerror  Sig. n,> observada
Interseccion Trazade .49 144461.745 10.000 1491201.000 .000 .492 1.000
Pillai
Instruccion Trazade .01 2517.487 10.000 1491201.000 .000 .017 1.000
Dirigida Pillai
Retroalimentaci6é Trazade .01 1616.14 10.000 1491201.000 .000 .011 1.000
n del docente Pillai
Instruccion Trazade .01 2512.924 10.000 1491201.000 .000 .017 1.000

adaptativa Pillai
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gl de Potencia
Efecto Valor F hipotesis gldeerror  Sig. n,> observada
Estatus Trazade .00 199.289 20.000 2982404.000 .000 .001 1.000
migratorio Pillai
Motivacion para Trazade .01 2559.91 10.00 1491201.00 .000 .017 1.000
dominar las tareas Pillai
Sentido de lavida Trazade .01 2471.53 10.00  1491201.00 .000 .016 1.000
Pillai
Autoeficacia Trazade .00 211.24 10.00  1491201.000 .000 .001 1.000
Pillai
Sentido de Trazade ,00 1080.46 10.00 1491201.00 .000 .007 1,000
pertenencia Pillai
Estatus Trazade .10 17574.58 10.00 1491201.00 .000 .105 1.000
socioeconémico  Pillai
Género Trazade .00 332.01 10.00  1491201.00 .000 .002 1.000
Pillai
Mentalidad de Trazade .07 3809.93 30.00  4473609.00 .000 .025 1.000
crecimiento Pillai
Pais Trazade .01 269.65 90.00 13420881.00 .000 .002 1.000
Pillai
Disfrute de la Trazade .03 5738.66 10.00 1491201.00 .000 .037 1.000
lectura Pillai
Clima escolar Trazade .06 10726.20 10.00 1491201.00 .000 .067 1.000

discriminatorio Pillai

Nota. Disefio: Interseccion + DIRINS + PERFEED + ADAPTIVITY + IMMIG + WORKMAST + EUDMO
+ RESILIENCE + BELONG + ESCS + ST004DO1T + ST184Q01HA + CNTRYID + JOYREAD +

DISCRIM. La potencia se calculé utilizando a = .01.

Todas las variables de clima escolar incluidas en el modelo predicen la
alfabetizacion lectora. Indicadores de ensefianza y aprendizaje predicen la alfabetizacion
lectora. La instruccion dirigida por el docente predice la alfabetizacion lectora. A su vez, la
retroalimentacion del docente predice la alfabetizacion lectora. También, la adaptacion de
la ensefianza predice la alfabetizacion lectora. Por Gltimo, el clima escolar discriminatorio

predice el rendimiento en lectura.
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Ahora, todas las variables de bienestar estudiantil incluidas en el modelo predicen la
alfabetizacion lectora. En primer lugar, dos indicadores de bienestar cognitivo predicen la
alfabetizacion lectora. La mentalidad de crecimiento predice la alfabetizacion lectora.
También, el disfrute de la lectura predice la alfabetizacion lectora. Estos dos indicadores
son la totalidad de indicadores de bienestar cognitivo que se incluyeron desde la primera
fase del andlisis de datos.

En segundo lugar, indicadores de bienestar psicoldgico predicen la alfabetizacion
lectora. La motivacion para dominar las tareas predice la alfabetizacién lectora. También, el
sentido de la vida predice el puntaje de alfabetizacion lectora. A su vez, la autoeficacia
predice la alfabetizacion lectora. Por Gltimo, el sentido de pertenencia en la escuela predice
la alfabetizacion lectora.

Los resultados presentados en la Tabla 11 son indicadores globales del efecto de las
variables independientes sobre las variables dependientes. Sin embargo, estos indicadores
no reflejan la direccidn de este efecto. La direccion del efecto es presentada por cada una de
las variables dependientes. Como ejemplo, la Tabla 12 presenta las estimaciones de
parametro para PV1READ. Las direcciones del efecto que se presentan en esta tabla son
iguales para el caso de los demas valores plausibles (para las estimaciones de parametro por
cada uno de los valores plausibles, ver Anexo D). La potencia observada se calcul6
utilizando a = .01.

Tabla 12

Estimaciones de Parametro para PV1IREAD

Intervalo de
Desv confianza al 99%
Variable . Limite Limite Pardmetro sin Potencia
dependiente Parametro B Error t Sig. inferior  superior Mp? centralidad observada
PV1READ Interseccion 41691 1.07 386.78 .000 414.14 419.69 091 386.78 1.000
Instruccién dirigida -9.92 .06 -145.72 .000 -10.10 -9.75 .014 145.72 1.000
Retroalimentacion -8.07 .07 -110.57 .000 -8.26 -7.89 .008 110.57 1.000
Instruccion 10.13 .07 14119 .000 9.94 10.31 .013 141.19 1.000

adaptativa
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[Estatus 1753 .77 2252 .000 15.52 19.53 .000 22.52 1.000
migratorio=1]
[Estatus -210 106 -198 .047 -4.84 .62 .000 1.98 278
migratorio=2]
[Estatus 0"
migratorio=3]
Motivacién para  10.34 .06 151.67 .000 10.16 10.51 .015 151.67 1.000
dominar las tareas
Sentido de lavida -10.97 .07 -150.40 .000 -11.15 -10.78 .015 150.40 1.000
Autoeficacia 1.30 .07 18.41  .000 1.12 1.49 .000 18.41 1.000

Sentido de 5.93 .06 91.78 .000 5.76 6.10 .006 91.78 1.000

pertenencia
Estatus 2005 .05 387.73 .000 19.92 20.18 .092 387.73 1.000

socioeconémico

[Género=1] 2.36 A2 18.60 .000 2.03 2.68 .000 18.60 1.000

[Género=2] 0"

[Mentalidad de ~ 52.42 .21 24580 .000 51.87 52.96 .039 245.80 1.000
crecimiento=1]

[Mentalidad de 4170 .20 202.06 .000 41.17 42.23 027 202.06 1.000
crecimiento=2]

[Mentalidad de 793 .20 3842 000 7.40 8.46 .001 38.42 1.000
crecimiento=3]

[Mentalidad de 0"

crecimiento=4]

Argentina -20.71 .74 -27.75 .000 -22.63 -18.79 .001 27.75 1.000
Brasil -15.44 73  -21.14 .000 -17.32 -13.56 .000 21.14 1.000
Chile 9.59 a7 12.32  .000 7.58 11.59 .000 12.32 1.000

Colombia -14.07 .74 -18.88 .000 -15.99 -12.15 .000 18.88 1.000

Costa Rica -17.34 91 -19.06 .000 -19.68 -15.00 .000 19.06 1.000

Republica -47.04 91 -5159 .000 -49.39 -44.69 .002 51.59 1.000

Dominicana
México -6.46 .73  -881 .000 -8.35 -4.57 .000 8.81 1.000
Panama -24.14 124 -1937 .000 -27.35 -20.93 .000 19.37 1.000
Per( -18.00 .76 -2351 .000 -19.98 -16.03 .000 2351 1.000
Uruguay 0
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Disfrute de la 1536 .06 221.12 .000 15.18 15.54 .032 221.12 1.000
lectura
Clima escolar -19.33 .06 -305.06 .000 -19.49 -19.17 .059 305.06 1.000

discriminatorio

Nota. * = Este parametro esta establecido en 0 porque es redundante.

La direccion del efecto sobre la alfabetizacion lectora es distinta para los
indicadores de clima escolar y bienestar estudiantil incluidos en el modelo. En cuanto al
clima escolar, la discriminacién en el aula, la retroalimentacion y la instruccion dirigida se
asocian a un menor rendimiento en lectura. Asi mismo, la instruccion adaptativa y el
sentido de pertenencia a la escuela predicen una mayor alfabetizacion lectora. Respecto al
bienestar estudiantil, la autoeficacia, la mentalidad de crecimiento, el disfrute de la lectura y
la motivacion para dominar las tareas predicen un mayor rendimiento en lectura. Por su
lado, el sentido de la vida se asocia a un menor rendimiento en lectura.

Modelo de Efectos Mixtos

Los Modelos de Efectos Mixtos que se construyeron corroboran que los resultados
del Modelo Lineal General Multivariante se replican cuando se toma en cuenta que los
datos estan agrupados por paises. Se corrié un Modelo de Efectos Mixtos por cada uno de
los valores plausibles en alfabetizacién lectora (para ver la sintaxis en SPSS ejemplo de uno
de estos modelos, ver Anexo E). Como ejemplo, esta seccion presentara el Modelo de
Efectos Mixtos para el caso de PV1READ (para ver los resultados de este modelo por cada
uno de los valores plausibles, ver Anexos F a N). Las magnitudes y direcciones de los
efectos variaron muy poco entre los diferentes modelos. Para correr los Modelos de Efectos
Mixtos, se activé la ponderacion de pesos muestrales. La Tabla 13 presenta las pruebas de
efectos fijos de tipo I11. Todas las variables incluidas son estadisticamente significativas.
Tabla 13

Pruebas de efectos fijos de tipo 111

gl de
numera gl de
Origen dor  denominador F Sig.

Interseccion 1 9.09 8164.87 .000




Género 149121221 346.11 .000
Mentalidad de 149121476  35165.79 .000
crecimiento

Estatus migratorio 1491212.36 599.29 .000
Disfrute de la 1491219.00  48895.19 .000
lectura

Clima escolar 1491216.93  93065.28 .000
discriminatorio

Instruccion 1491217.78  21237.52 .000
dirigida

Retroalimentacién 1491218.35  12226.76 .000
Instruccion 1491216.08  19935.91 .000
adaptativa

Motivacion para 1491218.41  23005.20 .000
dominar las tareas

Sentido de la vida 1491218.89  22621.79 .000
Autoeficacia 1491216.82 339.26 .000
Sentido de 1491213.45  8424.53 .000
pertenencia

Estatus 1491218.24 150337.29 .000

socioecondmico

Nota. Variable dependiente: PV1READ.

La Tabla 14 presenta las estimaciones de los efectos fijos. Los coeficientes de las
variables independientes de interés indican la misma direccion de efecto que las
estimaciones de parametro en el Modelo Lineal General Multivariante. Esto quiere decir
que estas direcciones de los efectos se mantienen teniendo en cuenta que los datos estan
agrupados por paises. La discriminacion en el aula, la instruccion dirigida, la

retroalimentacion y el sentido de la vida se asocian a un menor nivel de alfabetizacion
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lectora. La instruccion adaptada, el sentido de pertenencia, la autoeficacia, la motivacion de
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dominio, la mentalidad de crecimiento y el disfrute de la lectura predicen un mayor

rendimiento en lectura.

Tabla 14

Estimaciones de Efectos Fijos

Intervalo de confianza al

95%

Desv. Limite
Pardmetro Estimacién  Error gl t Sig.  Limite inferior  superior
Interseccion 401.55 4.84 9.49 82.82  .000 390.67 412.43
[Género=1] 2.36 A2 149121221 18.60  .000 211 2.60
[Género=2] 0" 0
[Mentalidad de 52.42 21 1491215.84 24580 .000 52.00 52.83
crecimiento=1]
[Mentalidad de 41.70 20 1491213.11 202.07 .000 41.30 42.10
crecimiento=2]
[Mentalidad de 7.93 20 1491218.86 38.42 .000 7.53 8.34
crecimiento=3]
[Mentalidad de 0 0
crecimiento=4]
[Estatus 17.53 J7 0 1491218.75 2252  .000 16.00 19.05
migratorio=1]
[Estatus -2.10 1.06 1491216.34  -1.98 .047 -4.18 -.02
migratorio=2]
[Estatus 0" 0
migratorio=3]
Disfrute de la 15.36 .069 1491219.00 221.12 .000 15.22 15.49
lectura
Clima escolar -19.33 063 1491216.93 -305.06 .000 -19.46 -19.21
discriminatorio
Instruccion -9.92 .068 1491217.78 -145.73 .000 -10.06 -9.79

dirigida
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Retroalimentacion -8.07 073 1491218.35 -110.57 .000 -8.22 -7.93

Instruccion 10.13 071 1491216.08 141.19 .000 9.99 10.27
adaptativa

Motivacién para 10.34 .068 1491218.41 151.67 .000 10.20 10.47
dominar las tareas

Sentido de la vida -10.96 072  1491218.89 -150.40 .000 -11.11 -10.82
Autoeficacia 1.30 071 1491216.82 1841 .000 1.16 1.44

Sentido de 5.93 .064 149121345 91.78 .000 5.80 6.06

pertenencia

Estatus 20.05 .051 1491218.24 387.73 .000 19.95 20.15

socioeconémico

Nota. Variable dependiente: PV1READ. * = Este parametro esta establecido en cero porque es
redundante.

Discusion General

La alfabetizacidn lectora es esencial para prosperar y participar plenamente en la
sociedad actual (OECD, 2019e). Existen diversos factores que inciden en el desarrollo de
esta capacidad en la escuela. Este trabajo se concentr6 en los indicadores de clima escolar y
bienestar estudiantil asociados al rendimiento en lectura. Se analizaron los datos de PISA
2018 a través de una red neuronal y modelos de regresion. Esto se hizo asi para producir
hipétesis y conclusiones robustas en el contexto de la crisis de la replicacién en la
investigacion educativa. Este estudio encontré indicadores de clima escolar y bienestar
estudiantil predictores de la capacidad de encontrar, comprender y evaluar informacion
escrita.
Clima Escolar

Indicadores del clima escolar predicen la alfabetizacion lectora. Entre estos
indicadores, se encuentran factores asociados a la ensefianza, a la seguridad y a la
comunidad escolar. La instruccion dirigida por el docente, la retroalimentacion y la
instruccion adaptativa predicen el rendimiento en lectura. También, la discriminacion en el
aula se asocia a una menor alfabetizacion lectora. Por ultimo, el sentido de pertenencia a la

escuela es el indicador de comunidad escolar que predice la lectura en las pruebas PISA.
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Ensefianza y Aprendizaje

Aspectos relativos a la instruccion en el aula predicen la alfabetizacion lectora. La
instruccion dirigida por el docente y la retroalimentacion del docente se asocian a un menor
rendimiento en lectura. Mientras tanto, la instruccion adaptada predice un mayor
rendimiento en lectura. Estos resultados demuestran el impacto de las caracteristicas de las
lecciones en el desarrollo de la lectura en la escuela. La instruccion adaptada se asocia a un
mayor nivel de alfabetizacion lectora, mientras que la instrucciéon dirigida y la
retroalimentacion se asocian a un menor rendimiento.

Instruccion Adaptada. La instruccion adaptada predice un mayor rendimiento en
lectura. Es decir, ajustar las lecciones a las necesidades y al conocimiento de los alumnos se
asocia a un mayor nivel de alfabetizacion lectora. Esto puede ser explicado debido a que los
docentes que adaptan sus lecciones brindan ayuda individual a los alumnos con dificultades
y ajustan la clase segun las necesidades del grupo (OECD, 2019e). Estos resultados son
coherentes con lo reportado en la literatura previa sobre el efecto positivo de la instruccion
adaptada sobre el rendimiento en lectura (Hu & Wang, 2022; Inci & Kaya, 2022; Karakus
etal., 2022; Qian & Lau, 2022). En general, ajustar las metas de ensefianza de acuerdo con
el conocimiento previo, las aptitudes y los estilos de aprendizaje de los alumnos predice un
mayor nivel de alfabetizacion lectora.

Instruccion Dirigida. La instruccion dirigida por el docente se asocia a un menor
rendimiento en lectura. O sea, el hecho de que el docente defina los objetivos de
aprendizaje sin tomar en cuenta las caracteristicas de sus alumnos predice una menor
alfabetizacion lectora. Esto puede ser explicado por la falta de apoyo individual a los
alumnos con dificultades y de adaptabilidad de la instruccidn segun las necesidades del
grupo. Estos resultados son coherentes con lo reportado en la literatura previa (Karaman,
2022). Definir los objetivos y las caracteristicas de las lecciones sin tomar en cuenta las
necesidades y caracteristicas especificas de los alumnos se asocia a un menor rendimiento
en lectura.

Retroalimentacion. La retroalimentacion del docente predice un menor
rendimiento en lectura. Este resultado es inesperado. La literatura previa presenta evidencia

de que la retroalimentacion del docente se asocia a un mayor rendimiento académico
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(Baliram & Ellis, 2019; Javed et al., 2020; Khine et al., 2022; Safari, 2020; Shala et al.,
2021). Una razén para esto puede ser que un exceso de retroalimentacion no permite la
exploracion, lo cual lleva a manejar eficientemente tareas complejas como la lectura.
También, es posible que la retroalimentacion excesiva afecte la autorregulacion de los
estudiantes en estos contextos, lo cual incide en su rendimiento en pruebas como PISA. Se
necesita mas investigacion para aclarar la relacion entre la retroalimentacion del docente y
el rendimiento en lectura.

Seguridad

Un indicador de seguridad predice el rendimiento en lectura. Es decir, una de las
medidas de hasta qué punto los estudiantes se sienten seguros en la escuela se asocia a la
alfabetizacion lectora. Esta medida se incluye en el ambito de la seguridad emocional.
Entonces, el indicador de seguridad emocional predictor de la alfabetizacién lectora es la
percepcion de discriminacion. Esta informacion es especialmente relevante en una época en
el cual la migraciéon ha aumentado dramaticamente.

Clima Escolar Discriminatorio. La discriminacion en el aula predice un menor
rendimiento en lectura. Es decir, existen comportamientos del docente en relacion con los
grupos culturales que se asocian a un menor rendimiento en lectura. Estos comportamientos
son promover ideas erroneas sobre la historia de grupos culturales y decir cosas negativas
sobre la historia de estos grupos. Asi mismo, culpar a otros grupos culturales por problemas
locales y tener expectativas mas bajas para estudiantes de otras culturas también predicen
una menor alfabetizacion lectora. Estos resultados son consistentes con lo reportado en la
literatura previa sobre la relacion negativa entre discriminacion y rendimiento académico
(Ertem, 2021; Lee & Lee, 2021; Ulkhag, 2022). En general, el hecho de que un docente
falte al respeto a otras culturas y/o grupos se asocia a un menor rendimiento en lectura.
Comunidad Escolar

Uno de los indicadores de comunidad escolar predice el rendimiento en lectura. Es
decir, una de las medidas de las relaciones que padres, profesores, padres y estudiantes
tienen se asocia a la alfabetizacién lectora. Esto es relevante debido a que demuestra la
importancia de las relaciones saludables, respetuosas y cooperativas para entender el

desarrollo de la lectura. El indicador de comunidad escolar que predice la alfabetizacion
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lectora es el sentido de pertenencia en la escuela. En general, como los estudiantes se
sienten en la institucién educativa esta asociado a su capacidad de lectura.

Sentido de Pertenencia en la Escuela. El sentido de pertenencia en la escuela
predice un mayor rendimiento en lectura. Es decir, sentirse aceptado, respetado, incluido y
apoyado en la institucién educativa se asocia a una mayor alfabetizacion lectora. Los
estudiantes que hacen amigos facilmente y sienten que les agradan a sus comparieros
tienden a ser lectores mas competentes. En su lugar, los estudiantes que se sienten
solitarios, incomodos y fuera de lugar en el colegio tienden a tener menor capacidad de
buscar, comprender y evaluar informacion escrita. Estos resultados se pueden explicar
porque el sentido de pertenencia se relaciona con el compromiso, la motivaciény la
autoeficacia (Gillen-O’Neel, 2021; Korpershoek et al., 2020).

Bienestar Estudiantil

Indicadores de bienestar estudiantil predicen la alfabetizacion lectora en las pruebas
PISA. Por un lado, medidas de bienestar psicoldgico se asocian al rendimiento en lectura.
Estas medidas son la motivacion para dominar las tareas, el sentido de la viday la
autoeficacia. Por el otro lado, medidas de bienestar cognitivo se asocian al rendimiento en
lectura. Estas medidas son la mentalidad de crecimiento y el disfrute de la lectura. No se
incluyeron indicadores de bienestar material, social y fisico debido a la relevancia del
bienestar cognitivo y psicolégico en el marco de las problematicas actuales en psicologia
educativa. Ademas, limitar el nimero de indicadores permitié mantener controlado e
interpretable el nimero de variables en los modelos.

Bienestar Psicologico

Indicadores de bienestar psicologico de los estudiantes predicen la alfabetizacion
lectora en las pruebas PISA. Es decir, la manera en la cual los alumnos valoran su vida, se
comprometen con la escuela y fijan metas para el futuro se relaciona con la alfabetizacion
lectora. Esto es coherente con la literatura que indica que los factores psicoldgicos son
esenciales para comprender el éxito de los estudiantes en la escuela (Gouédard, 2021). La
autoeficacia y la motivacion para dominar las tareas se asocian a un mayor rendimiento en
lectura. Mientras tanto, un mayor sentido de la vida se asocia a un menor rendimiento en

lectura.
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Autoeficacia. La autoeficacia predice un mayor rendimiento en lectura. Es decir, la
conviccion de la propia capacidad de ejecutar los comportamientos requeridos para
producir ciertos resultados se asocia a una mayor alfabetizacion lectora. Esto se puede
explicar porque la ocurrencia de conductas de aprendizaje depende de cuanto el estudiante
confia en su capacidad para completar la tarea (Hornstra et al., 2016). Estos resultados son
coherentes con lo reportado en la literatura previa en relacién con la relacion entre la
autoeficacia y la alfabetizacion lectora (Hornstra et al., 2016; Isci, 2021; Polderdijk, 2020;
Ruegg, 2018; Uysal & Eren, 2021; Yang et al., 2018; Yu & Hu, 2022). La relacion entre
autoeficacia y alfabetizacion lectora en PISA apoya la idea de que las creencias sobre las
propias capacidades como lectores influyen en el rendimiento real en lectura (Peura et al.,
2021).

Motivacion para Dominar las Tareas. La motivacion para desarrollar dominio en
las tareas predice una mayor alfabetizacion lectora. Es decir, los estudiantes que obtienen
satisfaccion esforzandose y persisten hasta que las tareas estan terminadas tienden a tener
mejores puntajes en lectura. En el marco de PISA, este constructo se opone a la motivacion
gue se asocia exclusivamente a rendir o desempefiarse bien sin necesariamente dominar la
tarea. Los alumnos que disfrutan mejorar sus resultados y prefieren trabajar por dominar un
tema antes que pasar a temas que ya manejan suelen rendir mejor en las pruebas de lectura.
Esto se puede explicar porque la motivacion para dominar las tareas esté asociada a la
orientacion por objetivos y a la resiliencia (Govorova et al., 2020b). Estos resultados
concuerdan con la literatura previa que indica que la motivacion es clave en el éxito escolar
porque desarrollar la alfabetizacion lectora requiere motivacion y persistencia (Thomson,
2021).

Sentido de la Vida. Un mayor sentido de la vida se asocia a un menor rendimiento
en lectura. Los estudiantes que sienten que su vida tiene un claro sentido o proposito y
estan satisfechos con ese sentido tienden a presentar menores niveles de alfabetizacion
lectora. Este resultado es inesperado. La literatura previa indica que el sentido de la vida
esta asociado a un mejor rendimiento académico (Ji, 2019; Lo & Ip, 2022). Una posible
explicacion del resultado presentado es que es posible que, en el contexto latinoamericano,

la escuela tradicional enfatice en desarrollar habilidades académicas sin tomar en cuenta la
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satisfaccion vital. Esto implicaria que la escuela en América Latina esta mediada por una
pedagogia tradicional que no permite desarrollar el sentido de la vida y las habilidades
académicas conjuntamente. Sin embargo, se necesita mas investigacion para aclarar la
relacion especifica entre sentido de la vida y alfabetizacion lectora.

Bienestar Cognitivo

Indicadores de bienestar cognitivo predicen la alfabetizacion lectora. Las
habilidades para resolver cuestiones cotidianas y el conocimiento de los estudiantes se
asocian al rendimiento en lectura. También, las creencias, actitudes y disposiciones hacia el
aprendizaje y la educacion predicen los resultados en estas pruebas. Interesantemente, los
dos indicadores de bienestar cognitivo incluidos en el presente estudio predicen un mayor
rendimiento en lectura. Tanto el disfrute de la lectura como la mentalidad de crecimiento se
asocian a una mayor alfabetizacion lectora.

Disfrute de la Lectura. El disfrute de la lectura predice un mayor rendimiento en
lectura. Es decir, los estudiantes que hablan sobre libros con otras personas y tienen a la
lectura como uno de sus pasatiempos favoritos tienden a presentar una mayor alfabetizacion
lectora. En contraste, los estudiantes que leen s6lo cuando deben hacerlo o para suplir
necesidades especificas de informacion tienden a tener menores puntajes en lectura. Esto se
explica porque un estudiante que disfruta la lectura tiene mas oportunidades de aprender a
localizar informacion, construir modelos de significado conjuntamente y valorar las fuentes
de informacion disponibles. En general, estos resultados son consistentes con la evidencia
previa de la asociacion entre disfrutar la lectura y los puntajes en pruebas de lectura (Aricak
et al., 2023; Kilig Depren & Depren, 2022; Tavsancil et al., 2019).

Mentalidad de Crecimiento. La mentalidad de crecimiento predice un mayor nivel
de alfabetizacion lectora. Los estudiantes que creen que la inteligencia y la habilidad
pueden ser desarrolladas mediante esfuerzo, buenas estrategias y apoyo de otros tienden a
tener mejor rendimiento en lectura. Esto se explica porque estos estudiantes perciben menor
carga cognitiva en el aula y tienen mayor motivacion para dominar las tareas y autoeficacia
(Schleicher, 2019; Xu et al., 2021). Asi mismo, la mentalidad de crecimiento se asocia a
objetivos de aprendizaje mas ambiciosos y mas importancia a la escuela (Schleicher, 2019).

En general, los resultados de este trabajo son consistentes con la evidencia de que la
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mentalidad de crecimiento se asocia al rendimiento académico (Barbouta et al., 2020;
Bernardo, 2021; Cho et al., 2021; Outes-Leon et al., 2020; Uysal & Eren, 2021; Yeager
etal., 2019).

Crisis de la Replicacion y Aprendizaje Automatico en Investigacion Educativa

Este estudio contribuye a avanzar en la formacion de teorias solidas y replicables en
la investigacion sobre la alfabetizacion lectora. Este trabajo utilizé una red neuronal para
explorar robustamente los datos de PISA y generar hipétesis novedosas sobre 10s
predictores de la alfabetizacion lectora. Esto se basé en la idea de que utilizar Aprendizaje
Automaético para explorar datos disponibles es una técnica para solucionar la crisis de
replicabilidad en ciencias sociales (Van Lissa, 2022). En parte, la crisis de replicabilidad se
origina en la falta de “buenas teorias” (Van Lissa, 2022). El presente trabajo demuestra que
usar redes neuronales para explorar contribuye a la solidez de las teorias en la investigacion
educativa y al aumento de la replicacién en este campo.

Es también importante sefialar que el alcance de la discusion sobre la crisis de
replicacion en psicologia ha sido limitado en cuando a los problemas de replicabilidad
asociados al big data. Aunque esta discusion ha sido ampliamente extendida en psicologia,
se han propuesto soluciones limitadas para problemas de replicacion relacionados con el
uso de modelos estadisticos para estudiar datos previamente recolectados. En este contexto,
el problema central es que no existe una metodologia para evitar el p-hacking (Simmons
et al., 2011) ni para evitar que investigadores creen y verifiquen sus hipotesis con los
mismos datos. Entonces, esta investigacion dividio aleatoriamente los datos en dos bases
diferentes: una base para crear las hipotesis y otra para testearlas. Este procedimiento y el
uso de Aprendizaje Automatico en la fase exploratoria constituyen una alternativa para
mejorar los controles en la construccidn teorica en este contexto.

Las hipdtesis generadas en la fase exploratoria del presente trabajo se replicaron
aplicando modelos de regresion en un conjunto de datos distinto. Esto se puede explicar
porqgue la exploracion tomé en cuenta un gran numero de predictores. Este procedimiento
permitid que el conjunto de hipdtesis explicativas tomara en cuenta mas causas alternativas
e incorporara los predictores mas importantes de la alfabetizacion lectora. La seleccion de

variables con base al analisis de sensibilidad fue la clave de este proceso. Al evaluar la



75

utilidad relativa de los posibles predictores, se construy6 un conjunto de hipotesis sélidas y
replicables sobre la relacién entre clima escolar, bienestar estudiantil y alfabetizacion
lectora.

El presente trabajo toma en cuenta efectos complejos al evaluar la relacion entre
clima escolar, bienestar estudiantil y alfabetizacion lectora. Esto es asi porque las redes
neuronales capturan eficientemente efectos no lineales e interacciones complejas (Sheetal
et al., 2020). Usualmente, las teorias educativas no dan cuenta de relaciones no lineales y
efectos complejos. Sin embargo, esta complejidad es esencial para entender los procesos
educativos. Esta investigacion muestra que tomar en cuenta esta complejidad utilizando
métodos de aprendizaje automatico para generar teorias produce hipétesis robustas y
replicables.

La investigacion educativa se enfrenta a la dificultad de producir resultados fiables,
consistentes y reproducibles en distintos contextos (Wiliam, 2022). Utilizar Aprendizaje
Automatico en la fase inductiva de la produccién de conocimiento acumulativo puede
contribuir a abordar esta dificultad. Usando una red neuronal, se exploraron los datos de
PISA 'y se construy6 un conjunto de hipotesis sobre los predictores de la alfabetizacion
lectora. Tomando en cuenta efectos no lineales e interacciones complejas, estas hipotesis
fueron confirmadas utilizando modelos de regresion tradicionales en un conjunto de datos
distinto. En investigacion psicoldgica y educativa, este modelo de produccion de
conocimiento puede producir resultados fiables, consistentes y reproducibles en distintos
contextos e investigaciones.

Limitaciones y Futuras Investigaciones

El presente estudio tiene algunas limitaciones. En primer lugar, solamente se
analizaron los datos de PISA para América Latina. Esto se hizo asi debido a la relevancia
de la investigacion en la region. Sin embargo, se necesita mas investigacién para confirmar
si los resultados de este estudio se replican para el caso de otras regiones. Asi mismo, se
necesita mas investigacion para analizar las variables intranacionales que inciden en la
alfabetizacion lectora. Los analisis agregados por pais pueden enmascarar algunos de estos
factores. Fortalecer estos aspectos ayudaria a producir teorias mas sélidas sobre la relacion

entre clima escolar, bienestar estudiantil y alfabetizacion lectora.
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En segundo lugar, el presente estudio no tomo en cuenta todas las dimensiones de
bienestar estudiantil. Especificamente, no se tomaron en cuenta los indicadores de bienestar
fisico, material y social. Esta decision se tomd debido a la relevancia de los indicadores de
bienestar psicolégico y cognitivo en la investigacion psicologica. Sin embargo, un modelo
comprensivo del desarrollo de la alfabetizacion lectora deberia incluir las condiciones
fisicas, materiales y sociales. Se necesita mas investigacion para evaluar el efecto del
bienestar fisico, material y social sobre la alfabetizacion lectora en las pruebas PISA.

En tercer lugar, esta investigacion no diferencid entre los subprocesos de la
alfabetizacion lectora. Esta decision se tomé porque evaluar el efecto del clima escolar y
del bienestar estudiantil sobre cada uno de los subprocesos de la lectura excede el alcance
del estudio. Aunque la medida de alfabetizacion lectora que se utilizé engloba los
subprocesos de esta capacidad, es posible que cada subproceso tenga un conjunto de
predictores distinto. También, es posible que el efecto de cada indicador de bienestar
estudiantil y clima escolar sea diferente para cada subproceso de la lectura. Se necesita mas
investigacion para entender si el efecto del clima escolar y del bienestar estudiantil sobre la
alfabetizacion lectora depende del subproceso de lectura.

En cuarto lugar, esta investigacion solamente utilizo las percepciones de los
estudiantes para medir el clima escolar. Indicadores globales y objetivos del clima escolar
no fueron utilizados para predecir la alfabetizacion lectora. Por ejemplo, no se incluyeron
indicadores relacionados con los edificios, las instalaciones, los recursos educativos y la
tecnologia disponible. De manera similar, indicadores de la organizacion escolar (gj.,
tamanio de las aulas, tamafio de la escuela) no se incluyeron como predictores del
rendimiento en lectura. Igualmente, no se incluyeron medidas relacionadas con las
percepciones de otros actores de la escuela (ej., padres, profesores, directivos) y no se
encontraron Coeficientes de Correlacion Intraclase (CCI1y CCI2) en la revisién de
literatura realizada. Se necesita mas investigacion sobre la relacion entre alfabetizacion
lectora y clima escolar que cubra estos aspectos.

En quinto lugar, este estudio no recoge la posibilidad de que el clima escolar y el
bienestar estudiantil sean predichos por la alfabetizacion lectora. Existen razones para

pensar que el rendimiento en lectura incide en el clima escolar y el bienestar estudiantil. Por
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ejemplo, los comportamientos disruptivos de los estudiantes (ej., el ruido en la clase, el
ausentismo, las tardanzas) pueden presentarse menos si los estudiantes son méas
competentes leyendo. Asi mismo, un estudiante puede disfrutar la lectura en funcion de su
competencia para seleccionar, comprender y evaluar la informacion. Incluso, es posible que
algunas escuelas excluyan sisteméaticamente a los estudiantes menos competentes, lo cual
podria incidir en las percepciones de clima escolar de los estudiantes competentes. Sin
embargo, el analisis de datos de esta investigacion no incluye la posibilidad de que el clima
escolar y el bienestar estudiantil sean variables dependientes del rendimiento en lectura. Se
necesita mas investigacion para comprender el clima escolar y el bienestar estudiantil en

funcién del nivel de alfabetizacién lectora.
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Anexo A

Sintaxis de SPSS para Construir el Perceptron Multicapa de la Fase Exploratoria
* Encoding: UTF-8.
GET

FILE='C:\Users\Daniel
Jerez\Documents\2023_1\Tesis\Resultados_Finales/data_for_perceptron.sav'.

DATASET NAME DATOS_FOR_PERCEPTRON WINDOW=FRONT.
WEIGHT BY W_FSTUWT .

SET SEED=3000000.

*En este punto es importante cambiar manualmente las escalas de medida de
las variables independientes ordinales

*Multilayer Perceptron Network.

MLP PV1READ (MLEVEL=S) PV2READ (MLEVEL=S) PV3READ (MLEVEL=S) PV4READ
(MLEVEL=S)

PV5READ (MLEVEL=S) PV6READ (MLEVEL=S) PV7READ (MLEVEL=S) PV8READ
(MLEVEL=S) PV9READ
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(MLEVEL=S) PV10READ (MLEVEL=S) BY ST062Q01TA ST062Q02TA ST062Q03TA
ST184Q01HA WITH DISCLIMA TEACHSUP DIRINS PERFEED STIMREAD ADAPTIVITY

TEACHINT JOYREAD PERCOMP PERCOOP WORKMAST GFOFAIL EUDMO SWBP
RESILIENCE MASTGOAL DISCRIM BELONG BEINGBULLIED

/RESCALE COVARIATE=STANDARDIZED
/PARTITION TRAINING=7 TESTING=3 HOLDOUT=0
/ARCHITECTURE AUTOMATIC=YES (MINUNITS=1 MAXUNITS=50)

/CRITERIA TRAINING=BATCH OPTIMIZATION=SCALEDCONJUGATE
LAMBDAINITIAL=0.0000005

SIGMAINITIAL=0.00005 INTERVALCENTER=0 INTERVALOFFSET=0.5 MEMSIZE=1000
/PRINT CPS NETWORKINFO SUMMARY CLASSIFICATION SOLUTION IMPORTANCE
/PLOT NETWORK RESIDUAL

/STOPPINGRULES ERRORSTEPS= 1 (DATA=AUTO) TRAININGTIMER=ON (MAXTIME=15)
MAXEPOCHS=AUTO

ERRORCHANGE=1.0E-4 ERRORRATIO=0.001
/MISSING USERMISSING=INCLUDE

Anexo B
Cadigo en R para Dividir Aleatoriamente el Conjunto de Datos
Tibrary(dplyr)
Tibrary(Chaven)

path <- file.path("C:/Users/Daniel
Jerez/Documents/2023_1/Tesis/stu_latinamerica_pisa.sav")

dataset <- read_sav(path)

# Split Data into Training and Testing in R
sample_size = floor(0.5*nrow(dataset))
set.seed(777)

# randomly split data in r

picked = sample(seg_len(nrow(dataset)),size = sample_size)
development =dataset[picked,]

holdout =dataset[-picked,]
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write_sav(holdout, "C:/Users/Daniel
Jerez/Documents/2023_1/Tesis/Resultados_Finales/data_for_regression.sav'")

write_sav(development, "C:/Users/Daniel
Jerez/Documents/2023_1/Tesis/Resultados_Finales/data_for_perceptron.sav")

Anexo C

Sintaxis de SPSS para Construir Modelo Lineal General Multivariante en la Fase
Confirmatoria

* Encoding: UTF-8.
GET

FILE='C:\Users\Daniel
Jerez\Documents\2023_1\Tesis\Resultados_Finales/data_for_regression.sav'.
DATASET NAME DATOS_FOR_REGRESSION WINDOW=FRONT.
WEIGHT BY W_FSTUWT .

GLM PVI1READ PV2READ PV3READ PV4READ PV5READ PV6READ PV7READ PV8READ
PVOREAD PV10OREAD BY ST004D01T ST184Q01HA CNTRYID IMMIG

WITH JOYREAD DISCRIM DIRINS PERFEED ADAPTIVITY WORKMAST EUDMO
RESILIENCE BELONG ESCS

/METHOD=SSTYPE (3)

/INTERCEPT=INCLUDE

/PRINT=ETASQ OPOWER TEST (SSCP) HOMOGENEITY DESCRIPTIVE PARAMETER RSSCP
LOF

/CRITERIA=ALPHA(.01)

/DESIGN= DIRINS PERFEED ADAPTIVITY IMMIG WORKMAST EUDMO RESILIENCE
BELONG ESCS ST004D01T ST184Q01HA CNTRYID JOYREAD DISCRIM
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Estimaciones de Parametro Modelo Lineal General Multivariante
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Intervalo de Potenci
confianza al 99% Eta Parametro a
Variable Desv. Limite Limite parcial al sin observ
dependiente  Parametro B Error t Sig. inferior superior cuadrado centralidad ada
PVIREAD Interseccion 416.91 1.07 386.78 .000 414.14 419.69 091 386.78 1.000
DIRINS -9.92 .06 - .000 -10.10 -9.75 014 145.72 1.000

145.72
PERFEED -8.07 .073 - .000 -8.26 -7.89 .008 110.57 1.000

110.57
ADAPTIVIT 10.13 .07 14119 .000 994 1031 013 141.19 1.000

Y
[IMMIG=1] 17.53 a7 2252 .000 1552 1953 .000 22.52 1.000
[IMMIG=2] -210 106 -198 .047 -4.84 .62 .000 1.98 27
[IMMIG=3] 0"
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WORKMAS 10.34 .06 151.67 .000 10.16 10.51 .015 151.67  1.000
T

EUDMO -10.97 .07 - 000 -11.15 -10.78 015 150.40  1.000

150.40

RESILIENC 1.30 .07 1841 .000 112  1.49 .000 18.41 1.000
E

BELONG 593 .06 91.78 .000 576  6.10 .006 91.78 1.000
ESCS 20.05 .05 387.73 .000 19.92 20.18 .092 387.73  1.000

[STO04DO1T 236 .12 1860 .000 2.03  2.68 .000 18.60 1.000
=1]

[ST004DOIT 0"

=2]

[ST184Q01 5242 .21 24580 .000 51.87 52.96 .039 24580  1.000
HA=1]

[ST184Q01 41.70 .20 202.06 .000 41.17 42.23 027 202.06  1.000
HA=2]

[ST184Q01 7.93 .20 3842 .000 7.40  8.46 .001 38.42 1.000
HA=3]

[ST184Q01 O

HA=4]

[CNTRYID= -20.71 .74 -27.75 .000 -22.63 -18.79 .001 27.75 1.000
32]

[CNTRYID= -1544 .73 -21.14 .000 -17.32 -13.563  .000 21.14 1.000
76]

[CNTRYID= 959 .77 1232 .000 758 1159 .000 12.32 1.000
152]

[CNTRYID= -14.07 .74 -18.88 .000 -15.99 -12.15 .000 18.88 1.000

170]
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[CNTRYID= - 91 -19.06 .000 -19.68 -15.00 .000 19.06 1.000
188] 17.345
[CNTRYID= -47.04 91 -51.59 .000 -49.39 -44.69 .002 51.59 1.000
214]
[CNTRYID= -646 .73  -881 .000 -8.35 -457 .000 8.81 1.000
484]
[CNTRYID= -24.14 124 -19.37 .000 -27.35 -20.93 .000 19.37 1.000
591]
[CNTRYID= -18.00 .76 -2351 .000 -19.98 -16.03 .000 23.51 1.000
604]
[CNTRYID= 0"
858]
JOYREAD 1536 .06 221.12 .000 15.18 1554 032 22112  1.000
DISCRIM -19.33 .06 - 000 -19.49 -19.17 .059 305.06  1.000
305.06
PV2READ Interseccion 426.14 1.07 396.44 .000 423.37 428.91 .095 396.44  1.000
DIRINS  -987 .06 - 000 -10.04 -9.69 014 14529  1.000
145.29
PERFEED -8.07 .07 - 000 -8.26 -7.89 .008 110.88  1.000
110.88
ADAPTIVIT 9.61 .07 13433 .000 942  9.79 012 13433 1.000
Y
[IMMIG=1] 1178 .77 1518 .000 9.78 13.78 .000 15.18 1.000
[IMMIG=2] -523 105 -494 .000 -7.96 -250 .000 4.94 991
[IMMIG=3] 0"
WORKMAS 10.31 .06 151.67 .000 10.13 10.48 015 151.67  1.000
T
EUDMO  -999 .07 - 000 -10.18 -9.81 013 137.46  1.000

137.46
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RESILIENC .45 07 643 .000 .27 63 .000 6.43 1.000
E

BELONG 630 .06 97.85 .000 6.14  6.47 .006 97.85 1.000
ESCS 20.60 .05 399.48 .000 20.47 20.73 .097 399.48  1.000

[STO04DOIT 154 .12 1218 .000 121  1.86 .000 12.18 1.000
:1]

[ST004DO1T 0"

=2]

[ST184Q01 50.35 .21 236.75 .000 49.80 50.89 .036 236.75  1.000
HA=1]

[ST184Q01 40.67 .20 197.60 .000 40.14 41.20 026 197.60  1.000
HA=2]

[ST184Q01 7.74 20 3760 .000 721  8.27 .001 37.60 1.000
HA=3]

[ST184Q01 O

HA=4]

[CNTRYID= -22.28 .74 -29.95 .000 -24.20 -20.37 .001 29.95 1.000
32]

[CNTRYID= -17.82 .72 -2446 .000 -19.69 -15.94 .000 24.46 1.000
76]

[CNTRYID= 763 .77 983 .000 563  9.63 .000 9.83 1.000
152]

[CNTRYID= -1595 .74 -21.45 .000 - -14.037  .000 21.45 1.000
170] 17.867

[CNTRYID= -21.38 .90 -2357 .000 -23.72 -19.04 .000 23.57 1.000
188]

[CNTRYID= -51.54 .90 -56.69 .000 -53.89 -49.20 .002 56.69 1.000

214]




108

[CNTRYID= -9.52 73 -13.01 .000 -11.40 -7.64 .000 13.01 1.000
484]
[CNTRYID= -28.36 1.24 -22.83 .000 -31.56 -25.16 .000 22.83 1.000
591]
[CNTRYID= -19.74 76 -25.85 .000 - -17.77 .000 25.85 1.000
604] 21.712
[CNTRYID= 0O
858]
JOYREAD 15.13 06 21845 .000 1495 1531 .031 218.45 1.000
DISCRIM -19.62 .06 - 000 -19.79 -19.46 061 310.53 1.000
310.53
PV3READ Interseccion 416.40 1.07 388.51 .000 413.64 419.16 .092 388.51 1.000
DIRINS -9.98 .06 - .000 -10.16 -9.81 014 147.42 1.000
147.42
PERFEED -8.70 .07 -1198 .000 -8.89 -851 .010 119.80 1.000
ADAPTIVIT 9.27 .07 130.05 .000 9.09 9.46 011 130.05 1.000
Y 0
[IMMIG=1] 19.11 A7 2470 .000 17.12 21.10 .000 24.70 1.000
[[IMMIG=2] 190 105 180 .072 -81 4.61 .000 1.80 219
[IMMIG=3] 0
WORKMAS 10.33 .06 152.39 .000 10.15 10.50 015 152.39 1.000
T
EUDMO -10.14 .07 - .000 - -9.95 013 139.86 1.000
139.86 10.330
RESILIENC 1.19 07 1696 .000 1016 1.38 .000 16.96 1.000
E
BELONG 5.72 .06 89.10 .000 5.56 5.89 .005 89.10 1.000
ESCS 20.32 .05 395.15 .000 20.19 20.45 .095 395.15 1.000
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[STO04DOLT
:1]

2.97

12

23.60

.000

2.65

3.30

.000

23.60

1.000

[ST004D01T
:2]

[ST184Q01
HA=1]

51.20

212

241.47

.000

50.65

91.75

.038

241.47

1.000

[ST184Q01
HA=2]

40.47

.205

197.23

.000

39.94

41.00

025

197.23

1.000

[ST184Q01
HA=3]

6.61

.205

32.18

.000

6.08

7.14

.001

32.18

1.000

[ST184Q01
HA=4]

[CNTRYID=
32]

-22.08

142

-29.76

.000

-23.99

-20.17

.001

29.76

1.000

[CNTRYID=
76]

-16.79

726

-23.11

.000

-18.66

-14.92

.000

23.11

1.000

[CNTRYID=
152]

9.81

174

12.67

.000

7.82

11.80

.000

12.67

1.000

[CNTRYID=
170]

-13.79

741

-18.61

.000

-15.70

-11.88

.000

18.61

1.000

[CNTRYID=
188]

-18.07

.905

-19.97

.000

-20.40

-15.74

.000

19.97

1.000

[CNTRYID=
214]

-48.72

.907

-53.74

.000

-51.05

-46.38

.002

53.74

1.000

[CNTRYID=
484]

-1.17

729

-9.83

.000

-9.05

-5.29

.000

9.83

1.000

[CNTRYID=
591]

-28.06

1.239

-22.65

.000

-31.25

-24.87

.000

22.65

1.000
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[CNTRYID= -19.52 .761 -25.64 .000 -21.48 -17.56 .000 25.64 1.000
604]
[CNTRYID= 0O
858]
JOYREAD 1532 .069 221.77 .000 15.14 15.49 .032 221.77 1.000
DISCRIM -19.46 .063 - .000 -19.62 -19.29 .060 308.79 1.000
308.79
PV4READ Interseccion 417.43 1.071 389.59 .000 414.67 420.19 .092 389.59 1.000
DIRINS -9.74  .068 - 000 -9.91 -9.56 014 143.83 1.000
143.83
PERFEED -8.82 .073 - 000 -9.01 -8.63 .010 121.51 1.000
12151
ADAPTIVIT 1081 .071 15163 .000 10.63  10.99 015 151.63 1.000
Y
[IMMIG=1] 19.00 .774 2457 .000 17.01 21.00 .000 24.57 1.000
[IMMIG=2] -5.71 1.055 -542 .000 -843 -3.00 .000 5.42 .998
[IMMIG=3] 0
WORKMAS 10.06 .068 14854 .000 9.89 10.24 .015 148.54 1.000
T
EUDMO  -10.36 .072 - .000 -10.54 -10.17 014 142.90 1.000
142.90
RESILIENC 134 .071 19.03 .000 1.16 1.52 .000 19.03 1.000
E
BELONG 6.12 .064 9528 .000 5.95 6.29 .006 95.28 1.000
ESCS 20.10 .051 391.12 .000 19.97 20.24 .093 391.12 1.000
[ST004DO1T .54 126 428 .000 .21 .86 .000 4.28 .956
=1]

[ST004D01T 0
:2]
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[ST184Q01
HA=1]

50.24

212

237.02

.000

49.69

50.79

.036

237.02

1.000

[ST184Q01
HA=2]

41.38

.205

201.72

.000

40.85

41.91

027

201.72

1.000

[ST184Q01
HA=3]

7.09

.205

34.53

.000

6.56

7.61

.001

34.53

1.000

[ST184Q01
HA=4]

[CNTRYID=
32]

-22.18

142

-29.91

.000

-24.10

-20.27

.001

29.91

1.000

[CNTRYID=
76]

-17.05

126

-23.48

.000

-18.92

-15.18

.000

23.48

1.000

[CNTRYID=
152]

8.60

74

11.12

.000

6.61

10.60

.000

11.12

1.000

[CNTRYID=
170]

-14.26

741

-19.24

.000

-16.16

-12.35

.000

19.24

1.000

[CNTRYID=
188]

-18.94

.904

-20.94

.000

-21.27

-16.61

.000

20.94

1.000

[CNTRYID=
214]

-48.12

.906

-53.10

.000

-50.46

-45.79

.002

53.10

1.000

[CNTRYID=
484]

-8.11

129

-11.12

.000

-9.99

-6.23

.000

11.12

1.000

[CNTRYID=
591]

-27.97

1.238

-22.58

.000

-31.16

-24.78

.000

22.58

1.000

[CNTRYID=
604]

-19.86

761

-26.09

.000

-21.82

-17.9

.000

26.09

1.000

[CNTRYID=
858]

O*

JOYREAD

15.90

.069

230.26

.000

15.72

16.08

.034

230.26

1.000
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DISCRIM -19.18 .063 - 000 -19.35 -19.02 .059 30456  1.000
304.56
PVSREAD Interseccion 419.85 1.081 388.36 .000 417.06 422.63 .092 388.36  1.000
DIRINS  -10.07 .068 - 000 -10.25 -9.90 014 147.44  1.000
147.44
PERFEED -8.65 .073 - 000 -8.84 -8.46 .009 118.10  1.000
118.10
ADAPTIVIT 977 072 13584 .000 9.591  9.96 012 135.84  1.000
Y
[IMMIG=1] 1354 .780 17.35 .000 11.53 1555 .000 17.35 1.000
[IMMIG=2] -7.69 1.064 -7.23 .000 -10.43 -4.95 .000 7.23 1.000
[IMMIG=3] 0"
WORKMAS 10.47 .068 153.12 .000 10.29 10.64 015 153.12  1.000
T
EUDMO  -10.39 .073 - 000 -10.58 -10.20 013 142.07  1.000
142.07
RESILIENC .64 .071 898 .000 .45 82 .000 8.98 1.000
E
BELONG 535 .065 8251 .000 5.18 551 .005 82.51 1.000
ESCS 20.34 052 39212 .000 20.20 20.47 .093 392.12  1.000
[STO04DO1T 1.71  .127 1344 000 138  2.03 .000 13.44  1.000
=1]
[ST004DOIT 0
:2]
[ST184Q01 51.15 214 239.17 .000 50.60 51.70 037 239.17  1.000
HA=1]
[ST184Q01 40.30 .207 19471 .000 39.77 40.83 025 19471  1.000

HA=2]
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[ST184Q01 7.14 207 3447 .000 660  7.67 001 3447  1.000
HA=3]
[ST184Q01 O
HA=4]
[CNTRYID= -20.09 .748 -26.85 .000 -22.02 -18.17  .000 2685  1.000
32]
[CNTRYID= -1459 .733 -19.92 .000 -16.48 -12.71  .000 19.92  1.000
76]
[CNTRYID= 11.95 .781 1531 .000 9.94 13.96  .000 1531  1.000
152]
[CNTRYID= -11.03 .748 -1475 .000 -12.95 -9.10 .000 1475  1.000
170]
[CNTRYID= -15.36 .913 -16.84 .000 -17.71 -13.01  .000 1684  1.000
188]
[CNTRYID= -4415 914 -4828 .00 -4650 -41.79  .002 4828 1.000
214]
[CNTRYID= -429 736 -584 .000 -6.19 -2.40 .000 5.84 999
484]
[CNTRYID= -25.20 1.250 -20.16 .000 -28.42 -21.98  .000 20.16  1.000
591]
[CNTRYID= -1461 .768 -19.03 .000 -1659 -12.64  .000 19.03  1.000
604]
[CNTRYID= O
858]
JOYREAD 1565 .070 22465 .000 1547 1583  .033 224.65  1.000
DISCRIM -1959 .064 -308.1 .000 -19.75 -19.42  .060 308.16  1.000
PV6READ  Interseccion 411.99 1.080 38154 .000 409.14 41477  .089 38154  1.000
DIRINS  -10.18 .068 - 000 -10.36 -1000  .015 14920  1.000

149.20
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PERFEED -863 .073 - 000 -881 -8.44  .009 11791 1.000
117.91

ADAPTIVIT 1061 .072 147.70 .000 1043 10.80  .014 14770 1.000
Y

[IMMIG=1] 2365 .780 30.34 .000 21.65 2566 .00l 3034  1.000

[IMMIG=2] 4.87 1063 458 .000 213 761 000 458 978

[IMMIG=3] 0

WORKMAS 10.20 .068 14938 .000 1002 1038  .015 14938 1.000
T

EUDMO -1047 073 -  .000 -10.66 -10.28  .014 14332 1.000

143.32

RESILIENC 126 071 17.75 .000 1.08 144 000 17.75  1.000
E

BELONG 582 065 8985 .000 565 5098 005 89.85  1.000
ESCS 2046 052 39500 .000 2033 2060  .095 39500  1.000

[STO04DOIT 3.01 .127 2375 .000 269  3.34 000 2375  1.000
:1]

[ST004DOIT O

:2]

[ST184Q01 50.80 .214 237.82 000 5025 51.35  .037 23782 1.000
HA=1]

[ST184Q01 39.18 207 18952 .000 38.65 39.71  .024 18952 1.000
HA=2]

[ST184Q01 696 .207 33.63 .000 6.42  7.49 001 3363  1.000
HA=3]

[ST184Q01 O

HA=4]

[CNTRYID= -19.78 747 -2646 .000 -21.71 -17.86  .000 26.46  1.000

32]
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[CNTRYID= -16.31 .732 -22.29 .000 -18.20 -14.43 .000 22.29 1.000
76]
[CNTRYID= 954 780 1224 .000 7.53 11.55 .000 12.24 1.000
152]
[CNTRYID= -13.26 .747 -17.76 .000 -15.19 -11.34 .000 17.76 1.000
170]
[CNTRYID= -18.25 911 -20.03 .000 -20.60 -15.90 .000 20.03 1.000
188]
[CNTRYID= -47.93 913 -52.48 .000 -50.28 -45.58 .002 52.48 1.000
214]
[CNTRYID= -7.16 .735 -9.75 .000 -9.06 -5.27 .000 9.75 1.000
484]
[CNTRYID= -26.29 1.248 -21.06 .000 -29.50 -23.07 .000 21.06 1.000
591]
[CNTRYID= -17.30 .767 -22.56 .000 -19.28 -15.33 .000 22.56 1.000
604]
[CNTRYID= 0O
858]
JOYREAD 1585 .070 227.77 .000 15.67 16.03 034 227.77 1.000
DISCRIM -19.61 .063 - 000 -19.77 -19.45 .060 308.93 1.000
308.93
PV7READ Interseccion 417.44 1.068 390.78 .000 414.69 420.19 .093 390.78 1.000
DIRINS -9.41  .068 - 000 -959 -9.24 013 139.46 1.000
139.46
PERFEED -8.21 .072 - .000 -840 -8.03 .009 113.51 1.000
113.51
ADAPTIVIT 934 071 13144 .000 9.16 9.53 011 131.44 1.000
Y
[IMMIG=1] 16.69 .771 2164 .000 14.70 18.68 .000 21.64 1.000
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[IMMIG=2] -1.18 1.052 -1.12 .259 -3.89 1522 .000 1.12 074

[IMMIG=3] 0

WORKMAS 10.04 .068 148.61 .000 9.86  10.21 015 148.61  1.000
T

EUDMO  -10.40 .072 - 000 -10.59 -10.22 014 14400  1.000

144.00

RESILIENC 1.16 .070 1654 .000 .98 1.34 .000 16.54 1.000
E

BELONG 592 .064 9246 .000 576  6.09 .006 92.46 1.000
ESCS 20.09 .051 392.06 .000 19.96 20.22 .093 392.06  1.000

[STO04DOIT 1.99 .126 1584 .000 1.66  2.31 .000 15.84 1.000
:1]

[ST004DO1T 0"

=2]

[ST184Q01 52.74 211 24956 .000 52.19 53.28 .040 24956  1.000
HA=1]

[ST184Q01 41.88 .205 204.78 .000 41.35 4241 027 204.78  1.000
HA=2]

[ST184Q01 8.02 .205 39.18 .000 7.49  8.54 .001 39.18 1.000
HA=3]

[ST184Q01 O

HA=4]

[CNTRYID= -20.40 .739 -2759 .000 -22.30 -18.49 .001 27.59 1.000
32]

[CNTRYID= -16.66 .724 -23.02 .000 -1853 -14.80 .000 23.02 1.000
76]

[CNTRYID= 843 772 1093 .000 6.45 10.42 .000 10.93 1.000

152]
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[CNTRYID= -14.26 .739 -19.31 .000 -16.17 -12.36 .000 19.31 1.000
170]
[CNTRYID= -18.15 .902 -20.13 .000 -20.48 -15.83 .000 20.13 1.000
188]
[CNTRYID= -47.99 904 -53.11 .000 -50.31 -45.66 .002 53.11 1.000
214]
[CNTRYID= -7.34 727 -10.09 .000 -9.21 -5.46 .000 10.09 1.000
484]
[CNTRYID= -27.21 1235 -22.04 .000 -30.39 -24.03 .000 22.04 1.000
591]
[CNTRYID= -17.39 .759 -22.92 .000 -19.35 -15.44 .000 22.92 1.000
604]
[CNTRYID= O
858]
JOYREAD 1555 .069 225.89 .000 15.37 15.73 .033 225.89 1.000
DISCRIM -19.50 .063 - .000 -19.66 -19.34 061 310.55 1.000
310.55
PVBREAD Interseccion 422.73 1.080 391.33 .000 419.94 42551 .093 391.33 1.000
DIRINS  -10.12 .068 - .000 -10.29 -9.94 .015 148.22 1.000
148.22
PERFEED -8.22 .073 - 000 -841 -8.03 .008 112.28 1.000
112.28
ADAPTIVIT 993 .072 138.09 .000 9.74 10.11 013 138.09 1.000
Y
[IMMIG=1] 1259 .780 16.15 .000 10.58 14.60 .000 16.15 1.000
[IMMIG=2] -2.12 1.064 -2.00 .045 -4.86 .61 .000 2.00 282
[IMMIG=3] 0
WORKMAS 10.26 .068 150.22 .000 10.08 10.44 015 150.22 1.000

T




118

EUDMO -1093 .073 - 000 -11.12 -10.74 015 14963  1.000
149.63

RESILIENC 143 071 2015 .000 1.25 161 000 20.15  1.000
E

BELONG 554 .065 8551 .000 537 5.70 005 8551  1.000
ESCS  20.16 .052 389.09 .000 2003 20.30  .092 389.09  1.000

[STO04DO1T 1.68 .127 1323 .000 1.35  2.01 000 1323 1.000
:1]

[STO04DOIT O

:2]

[ST184Q01 51.92 214 242.94 000 5137 5247  .038 242.94  1.000
HA=1]

[ST184Q01 4151 207 200.69 .000 40.97 4204  .026 20069  1.000
HA=2]

[ST184Q01 848 207 4099 .000 7.95  9.02 001 40.99  1.000
HA=3]

[ST184Q01 O

HA=4]

[CNTRYID= -23.00 .748 -30.76 .000 -24.93 -21.08  .001 3076  1.000
32]

[CNTRYID= -17.08 .732 -2333 .000 -18.96 -1519  .000 2333 1.000
76]

[CNTRYID= 7.87 .780 10.08 .000 586  9.88 000 10.08  1.000
152]

[CNTRYID= -15.05 .747 -20.14 .000 -16.97 -13.12  .000 20.14  1.000
170]

[CNTRYID= -18.46 912 -2024 .000 -2081 -1611  .000 2024 1.000

188]
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[CNTRYID= -4655 .914 -50.95 .000 -48.91 -4420  .002 50.95  1.000
214]
[CNTRYID= -7.37 .735 -10.03 .000 -9.27 -548 .000 1003 1.000
484]
[CNTRYID= -26.05 1249 -20.86 .000 -29.27 -22.84  .000 2086  1.000
591]
[CNTRYID= -18.08 .767 -235 .000 -20.06 -16.10  .000 2356  1.000
604]
[CNTRYID= O
858]
JOYREAD 1504 070 216.13 .000 14.86 1522  .030 216.13  1.000
DISCRIM -19.37 .064 - 000 -1953 -1920  .059 304.97  1.000
304.97
PVOREAD  Interseccion 417.42 1.076 388.05 .000 414.65 420.19  .092 388.05  1.000
DIRINS  -955 .068 - 000 -9.73 -9.38 013 14055  1.000
140.55
PERFEED -8.03 .073 - 000 -822 -7.84 008 110.19  1.000
110.19
ADAPTIVIT 1008 .072 14089 .000 9.90 1027  .013 14089  1.000
Y
[IMMIG=1] 1813 .777 2335 .000 16.13 20.13  .000 2335  1.000
[IMMIG=2] 2.84 1059 268 .07 .11 557 000 2.68 543
[IMMIG=3] O
WORKMAS 10.10 .068 14848 .000 9.92 1027  .015 14848  1.000
T
EUDMO -10.47 .073 - 000 -10.66 -1028  .014 143.93  1.000
143.93
RESILIENC 51  .071 724 000 .33 69 .000 724 1.000

E
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BELONG 6.03 .065 9356 .000 587  6.20 006 9356  1.000
ESCS 2057 .052 39859 .000 2044 2070  .096 39859  1.000

[STO04DOIT 172 127 13.64 .000 140  2.05 000 1364  1.000
=1]

[STO04DOIT O

=2]

[ST184Q01 51.79 213 24338 .000 5124 5234  .038 24338 1.000
HA=1]

[ST184Q01 4155 206 201.74 .000 41.02 4208  .027 201.74  1.000
HA=2]

[ST184Q01 872 206 42.33 .000 819  9.25 001 4233 1.000
HA=3]

[ST184Q01 O

HA=4]

[CNTRYID= -2256 .745 -30.30 .000 -24.48 -20.64  .001 3030  1.000
32]

[CNTRYID= -17.28 .729 -23.71 .000 -19.16 -1541  .000 2371  1.000
76]

[CNTRYID= 804 .777 1035 .000 6.04 10.04  .000 1035  1.000
152]

[CNTRYID= -15.00 .744 -20.16 .000 -16.92 -13.09  .000 20.16  1.000
170]

[CNTRYID= -1856 .908 2044 .000 -20.89 -1622  .000 2044  1.000
188]

[CNTRYID= -49.45 910 -54.35 .000 -51.79 -47.10  .002 54.35  1.000
214]

[CNTRYID= -6.82 .732 -93 000 -8.71 -494 000 9.32  1.000

484]
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[CNTRYID= -25.70 1.243 -20.67 .000 -28.91 -22.50 .000 20.67 1.000
591]
[CNTRYID= -18.61 .764 -24.35 .000 -20.58 -16.64 .000 24.35 1.000
604]
[CNTRYID= 0"
858]
JOYREAD 15.63 .069 22548 .000 1545 15.81 033 225.4  1.000
DISCRIM  -19.41 .063 - 000 -19.57 -19.25 .059 306.966  1.000
306.96
PVIOREAD Interseccion 416.24 1.070 388.85 .000 413.48 419.00 .092 388.85  1.000
DIRINS  -10.37 .068 - .000 -10.55 -10.20 016 153.39  1.000
153.39
PERFEED -7.99 .073 - 000 -8.18 -7.80 .008 110.19  1.000
110.19
ADAPTIVIT 958 .071 13453 .000 940  9.77 012 13453  1.000
Y
[IMMIG=1] 18.10 .773 2343 .000 16.11  20.09 .000 23.43 1.000
[IMMIG=2] 158 1.054 150 .132 -1.12 430 .000 1.50 143
[IMMIG=3] 0"
WORKMAS 10.10 .068 149.21 .000 9.93  10.27 015 149.21  1.000
T
EUDMO  -9.69 .072 -1338 .000 -9.87 -9.50 012 133.81  1.000
RESILIENC .98  .071 13.96 .000 .80 1.16 .000 13.96 1.000
E
BELONG 587 .064 9146 .000 570  6.03 .006 91.46 1.000
ESCS 20.55 .051 400.09 .000 20.41 20.68 .097 400.09  1.000
[STO04DOIT 3.09 .126 2452 .000 276  3.41 .000 24.52 1.000

:l]
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[STO04DOIT O

=2]

[ST184Q01 5161 212 24372 .000 51.07 5216  .038 24372 1.000
HA=1]

[ST184Q01 41.02 .205 200.16 .000 40.49 4155  .026 200.16  1.000
HA=2]

[ST184Q01 6.82 205 3327 .000 6.29  7.35 001 3327  1.000
HA=3]

[ST184Q01  O*

HA=4]

[CNTRYID= -20.16 .741 -27.20 .000 -22.07 -1825  .000 2720  1.000
32]

[CNTRYID= -16.62 .725 -2291 .000 -18.49 -1475  .000 2291  1.000
76]

[CNTRYID= 1040 .773 1346 .000 841 1240  .000 1346  1.000
152]

[CNTRYID= -13.82 .740 -1867 .00 -1573 -11.92  .000 1867  1.000
170]

[CNTRYID= -16.95 .904 -18.76 .000 -19.28 -14.63  .000 1876  1.000
188]

[CNTRYID= -46.05 .905 -50.86 .000 -48.38 -43.71  .002 50.86  1.000
214]

[CNTRYID= -6.35 .729 -8.72 .000 -8.23 -4.47 000 872  1.000
484]

[CNTRYID= -26.94 1237 -21.78 .000 -30.13 -23.76  .000 2178  1.000
591]

[CNTRYID= -18.17 .760 -23.89 .000 -20.13 -1621  .000 2389  1.000

604]
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[CNTRYID= 0O

858]
JOYREAD 1531 .069 221.97 .000 1513 1549 032 221.97  1.000
DISCRIM -19.73 .063 - 000 -19.89 -1957  .062 31356  1.000

313.56

Nota. * = Este parametro esta establecido en cero porque es redundante. La potencia

observada se calculo usando a = .01.

Anexo E

Sintaxis de SPSS para Construir Modelo de Efectos Mixtos con PV1READ como
Variable Predicha

* Encoding: UTF-8.
GET

FILE='C:\Users\Daniel
Jerez\Documents\2023_1\Tesis\Resultados_Finales/data_for_regression.sav'.
DATASET NAME DATOS_FOR_REGRESSION WINDOW=FRONT.

mixed PVIREAD BY ST004D01T ST184Q01HA IMMIG

WITH JOYREAD DISCRIM DIRINS PERFEED ADAPTIVITY WORKMAST EUDMO
RESILIENCE BELONG ESCS
/fixed ST004DO1T ST184Q01HA IMMIG JOYREAD DISCRIM DIRINS PERFEED
ADAPTIVITY WORKMAST EUDMO RESILIENCE BELONG ESCS
/random intercept | subject(CNTRYID)
/print = solution.



Modelo de Efectos Mixtos con PV2READ como variable dependiente

Tabla F1

Pruebas de efectos fijos de tipo 11

Anexo F

Origen gl de numerador gl de denominador F Sig.
Interseccion 1 9.08 7329.51 .000
ST004D01T 1 1491211.96 148.57 .000
ST184Q01HA 3 1491215.34 32910.34 .000
IMMIG 2 149121411 377.92 .000
JOYREAD 1 1491218.86 47719.58 .000
DISCRIM 1 1491216.36 96431.14 .000
DIRINS 1 1491217.24 21112.52 .000
PERFEED 1 1491218.874 12295.60 .000
ADAPTIVITY 1 1491215.53 18046.93 .000
WORKMAST 1 1491217.94 23004.51 .000
EUDMO 1 1491218.59 18898.55 .000
RESILIENCE 1 1491216.26 41.37 .000
BELONG 1 1491213.09 9576.121 .000
ESCS 1 1491217.74 159584.9 .000

Tabla F2
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Estimaciones de Efectos Fijos
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Intervalo de
confianza al 95%
Desv. Limite  Limite
Parametro Estimacion Error gl t Sig. inferior superior

Interseccion 408.24 5.14 9.43 79.42 .000 396.69 419.79
[STO04D01T= 154 A2 149121196 12.18 .000 1.29 1.78
1]
[ST004D01T= 0 0
2]
[ST184Q01HA 50.35 21 149121752 236.75 .000 49.93 50.76
=1]
[ST184Q01HA 40.67 .20 149121580 197.61 .000 40.26 41.07
=2]
[ST184Q01HA 7.74 .20 149121899 3761 .000 7.34 8.15
=3]
[ST184Q01HA 0 0
=4]
[IMMIG=1] 11.78 77 1491218.37 15.18 .000 10.26 13.30
[IMMIG=2] -5.23 1.05 1491215.79 -4.94 000 -7.30 -3.16
[IMMIG=3] 0 0 . . . : .
JOYREAD 15.13 .06 1491218.86 218.44 .000 14.99 15.27
DISCRIM -19.62 .063 1491216.36 -310.53 .000 -19.75 -19.50
DIRINS -9.87 .067 149121724 -14530 .000 -10.00 -9.73
PERFEED -8.07 072 1491218.87 -110.88 .000 -8.22 -7.93
ADAPTIVITY 9.61 071 149121553 134.33 .000 9.47 9.75
WORKMAST 10.31 067 149121794 151.67 .000 10.17 10.44
EUDMO -9.99 072 149121859 -137.47 .000 -10.14 -9.85
RESILIENCE 45 .070 1491216.26  6.43 .000 31 59
BELONG 6.30 .064 1491213.09 97.85 .000 6.18 6.43
ESCS 20.60 .051 1491217.74 399.48 .000 20.50 20.70

Nota. * = Este parametro esta establecido en cero porgue es redundante.



Modelo de Efectos Mixtos con PV3READ como variable dependiente

Tabla G1

Anexo G

Pruebas de Efectos Fijos de Tipo 111

gl de gl de

Origen numerador denominador F Sig.
Interseccion 1 9.08 7388.96 .000
ST004D01T 1 1491211.99 557.17 .000
ST184Q01HA 3 1491215.29  34925.03 .000
IMMIG 2 1491213.93 571.75 .000
JOYREAD 1 1491218.89  49182.17 .000
DISCRIM 1 1491216.43  95357.73 .000
DIRINS 1 1491217.31  21733.46 .000
PERFEED 1 1491218.83  14354.11 .000
ADAPTIVIT 1 1491215.60 16914.01 .000
Y

WORKMAST 1 1491218.00 23224.64 .000
EUDMO 1 1491218.63  19563.66 .000
RESILIENCE 1 1491216.33 287.74 .000
BELONG 1 1491213.13 7940.69 .000
ESCS 1 1491217.80 156149.98 .000
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Tabla G2
Estimaciones de Efectos Fijos

Intervalo de
confianza al 95%
Desv. Limite Limite
Parametro Estimacion Error al t Sig. inferior superior
Interseccion 399.96 5.08 9.44 78.63 .000 388.54 411.39
[ST004D01T=1] 2.97 12 1491211.99 23.60 .000 2.73 3.22
[ST004D01T=2] 0 0 . . . . .
[ST184Q01HA=1] 51.20 21 1491217.36 2414 .000 50.78 51.62
7
[ST184Q01HA=2] 40.47 .20 1491215.53 197.2 .000 40.07  40.87
3
[ST184Q01HA=3] 6.61 .20 1491219.00 32.18 .000 6.20 7.01
[ST184Q01HA=4] 0 0 . . . . .
[IMMIG=1] 19.11 a7 1491218.42 24.70 .000 1759  20.63
[IMMIG=2] 1.89 1.05 1491215.85 1.80 072 -.16 3.96
[IMMIG=3] 0 0 . . . . .
JOYREAD 15.32 .069 1491218.89 221.7 .000 15.18 1545
7
DISCRIM -19.46 .063 1491216.43 - .000 -19.58 -19.33
308.8
0
DIRINS -9.98 .067 1491217.31 - .000 -10.12  -9.85
147.4
2
PERFEED -8.70 072 1491218.83 - .000 -8.84  -8.56
119.8
0
ADAPTIVITY 9.27 071 1491215.60 130.0 .000 9.13 9.41
5
WORKMAST 10.33 .067 1491218.00 152.3 .000 10.19  10.46
9
EUDMO -10.14 072 1491218.63 - .000 -10.28 -10.00
139.8
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RESILIENCE 1.19 .07 1491216.33  16.96 1.05 1.33
BELONG 5.72 .064 1491213.13 89.11 5.60 5.85
ESCS 20.32 051 1491217.80 395.1 20.22  20.42

5

a. Variable dependiente: Plausible Value 3 in Reading.

b. Este pardmetro esta establecido en cero porque es redundante.

Nota. * = Este parametro esta establecido en cero porgue es redundante.

Modelo de Efectos Mixtos con PV4AREAD como variable dependiente

Anexo H

Tabla H1
Pruebas de Efectos Fijos de Tipo 111
gl de gl de

Origen numerador denominador F Sig.
Interseccion 1 9.08 7673.81 .000
ST004D01T 1 1491212.09 18.32 .000
ST184Q01HA 3 1491215.08  34190.09 .000
IMMIG 2 1491213.27 858.70 .000
JOYREAD 1 1491218.96  53019.42 .000
DISCRIM 1 1491216.66  92758.34 .000
DIRINS 1 1491217.53  20690.12 .000
PERFEED 1 1491218.65  14766.75 .000
ADAPTIVITY 1 1491215.82  22994.17 .000
WORKMAST 1 1491218.20 22066.62 .000
EUDMO 1 1491218.77  20423.81 .000
RESILIENCE 1 1491216.56 362.44 .000
BELONG 1 1491213.27 9080.28 .000
ESCS 1 1491218.01 152979.21 .000
Tabla H2

Estimaciones de Efectos Fijos



129

Intervalo de confianza

al 95%

Desv. Limite Limite
Parametro Estimacion  Error gl t Sig.  inferior  superior
Interseccion 400.64 4.95 9.46 80.79 .000  389.50 411.77
[ST004D01T=1] 539 12 1491212.09  4.28 .000 .29 .78
[ST004D01T=2] 0 0
[ST184Q01HA= 50.24 21 1491216.73 237.03 .000  49.83 50.66
1]
[ST184Q01HA= 41.38 20 149121451 201.73  .000 40.98 41.78
2]
[ST184Q01HA= 7.09 20  1491218.97 34.53 .000 6.68 7.49
3]
[ST184Q01HA= 0 0
4]
[IMMIG=1] 19.00 A7 1491218.58 24.57 .000 17.49 20.52
[IMMIG=2] -5.71 1.05495 1491216.08 -5.42 .000 -7.78 -3.65

6

[IMMIG=3] 0 0
JOYREAD 15.90 .06 149121896 230.25 .000  15.76 16.03
DISCRIM -19.18 .06  1491216.66 -304.56 .000 -19.31 -19.06
DIRINS -9.74 .06 149121753 -143.84 .000 -9.87 -9.60
PERFEED -8.82 .07 1491218.65 -121.51 .000 -8.96 -8.68
ADAPTIVITY 10.81 .07 149121582 151.63 .000  10.67 10.95
WORKMAST 10.06 .06  1491218.20 148.54  .000 9.93 10.20
EUDMO -10.36 .07 1491218.77 -142.91 .000 -10.50 -10.21
RESILIENCE 1.34 .07  1491216.56  19.03 .000 1.20 1.48
BELONG 6.12 .06  1491213.27 95.29 .000 5.99 6.25
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ESCS

20.10

.05  1491218.01

391.12

.000

20.00

20.20

Nota. * = Este parametro esta establecido en cero porgue es redundante.

Tabla 11

Anexo |
Modelo de Efectos Mixtos con PV5READ como variable dependiente

Pruebas de Efectos Fijos de Tipo 111

gl de gl de

Origen numerador denominador F Sig.
Interseccion 1 9.09 8225.92 .000
ST004D01T 1 1491212.23 180.77 .000
ST184Q01HA 3 1491214.68  33634.32 .000
IMMIG 2 1491212.14 556.08 .000
JOYREAD 1 1491218.99  50467.05 .000
DISCRIM 1 1491216.98  94968.04 .000
DIRINS 1 1491217.84  21740.27 .000
PERFEED 1 1491218.27  13949.36 .000
ADAPTIVIT 1 1491216.13  18454.58 .000
Y

WORKMAST 1 1491218.45  23447.13 .000
EUDMO 1 1491218.91  20185.51 .000
RESILIENCE 1 1491216.88 80.72 .000
BELONG 1 1491213.49 6809.21 .000
ESCS 1 1491218.28 153757.28 .000

Tabla 12



Estimaciones de Efectos Fijos
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Intervalo de

confianza al 95%

Limite Limite
Parametro Estimacion Desv. Error al t Sig.  inferior superior
Interseccion 406.11 4.83 9.49 84.03 .000 395.27 416.96
[ST004D01T=1] 1.71 A2 1491212.23 13.44 .000 1.46 1.96
[ST004D01T=2] 0" 0
[ST184Q01HA=1] 51.15 21 1491215.62  239.17 .000 50.73 51.57
[ST184Q01HA=2] 40.30 .20 1491212.77  194.72 .000 3990 4071
[ST184Q01HA=3] 7.14 .20 1491218.83 34.47 .000 6.73 7.54
[ST184Q01HA=4] 0 0
[IMMIG=1] 13.54 78 1491218.78 17.35 .000 12.01  15.07
[IMMIG=2] -7.69 1.06 1491216.40 -7.23 .000 -9.78 -5.60
[IMMIG=3] 0* 0
JOYREAD 15.65 .06 1491218.99 224.64 .000 1551 15.79
DISCRIM -19.59 .06 1491216.98 -308.16 .000 -19.71 -19.46
DIRINS -10.07 .06 1491217.84 -147.44 .000 -10.20 -9.94
PERFEED -8.65 .07 1491218.27 -118.10 .000 -8.79 -8.51
ADAPTIVITY 9.77 .07 1491216.13 135.84 .000 9.63 9.91
WORKMAST 10.47 .06 1491218.45  153.12 .000 10.33  10.60
EUDMO -10.39 .07 1491218.91 -142.07 .000 -10.53 -10.24
RESILIENCE .64 .07 1491216.88 8.98 .000 .50 a7
BELONG 5.35 .06 1491213.49 82.51 .000 5.22 5.47
ESCS 20.34 .05 1491218.28  392.11 .000 20.23 20.44

Nota. * = Este parametro esta establecido en cero porque es redundante.



Modelo de Efectos Mixtos con PV6READ como variable dependiente

Anexo J

Tabla J1

Pruebas de Efectos Fijos de Tipo 111

gl de gl de

Origen numerador denominador F Sig.
Interseccion 1 9.09 7795.63 .000
ST004D01T 1 1491212.14 564.33 .000
ST184Q01HA 3 149121496  32852.95 .000
IMMIG 2 1491212.92 771.62 .000
JOYREAD 1 1491218.98 51881.88 .000
DISCRIM 1 1491216.77  95440.70 .000
DIRINS 1 1491217.64  22262.89 .000
PERFEED 1 1491218.54  13904.83 .000
ADAPTIVIT 1 1491215.93  21816.59 .000
Y

WORKMAST 1 1491218.29  22315.84 .000
EUDMO 1 1491218.83  20543.05 .000
RESILIENCE 1 1491216.67 315.28 .000
BELONG 1 1491213.35 8074.12 .000
ESCS 1 1491218.11 156030.09  .000
Tabla J2

Estimaciones de Efectos Fijos
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Intervalo de
confianza al 95%

Limite Limite
Parametro Estimacion Desv. Error al t Sig. inferior superior
Interseccion 396.31 4.93 9.47 80.24 .000 385.23 407.40
[ST004D01T=1] 3.01 12 1491212.14  23.75 000 276 3.26
[ST004D01T=2] 0 0
[ST184Q01HA= 50.80 21 1491216.38  237.83  .000 50.38 51.22
1]
[ST184Q01HA= 39.18 20 1491213.97 189.53 .000 38.78 39.59
2]
[ST184Q01HA= 6.96 20 1491218.93  33.64 .000 6.55 7.36
3]
[ST184Q01HA= 0" 0
4]
[IMMIG=1] 23.65 77 1491218.65  30.35 .000 2213 25.18
[IMMIG=2] 4.87 1.06 1491216.19 4.58 .000 2.78 6.95
[IMMIG=3] 0P 0
JOYREAD 15.85 .06 1491218.98  227.77  .000 15.71  15.98
DISCRIM -19.61 .06 1491216.77 -308.93 .000 -19.73 -19.49
DIRINS -10.18 .06 1491217.64 -149.20 .000 -10.31 -10.05
PERFEED -8.62 .07 1491218.54 -117.91 .000 -8.77  -8.48
ADAPTIVITY 10.61 .07 1491215.93  147.70  .000 10.47  10.75
WORKMAST 10.20 .06 1491218.29  149.38 .000 10.06  10.33
EUDMO -10.47 .07 1491218.83 -143.32 .000 -10.61 -10.32
RESILIENCE 1.26 .07 1491216.67  17.75 000 1.12 1.40
BELONG 5.81 .06 1491213.35  89.85 .000 5.69 5.94
ESCS 20.46 .05 1491218.11  395.00 .000 20.36  20.56

Nota. * = Este parametro esta establecido en cero porgue es redundante.



Modelo de Efectos Mixtos con PV7READ como variable dependiente

Tabla K1

Anexo K

Pruebas de Efectos Fijos de Tipo 111

gl de gl de

Origen numerador denominador F Sig.
Interseccion 1 9.08 7978.55 .000
ST004D01T 1 1491212.12 250.94 .000
ST184Q01HA 3 1491214.99  36160.80 .000
IMMIG 2 1491213.00 525.59 .000
JOYREAD 1 1491218.98  51028.32 .000
DISCRIM 1 1491216.74  96444.60 .000
DIRINS 1 1491217.61  19452.03 .000
PERFEED 1 1491218.57  12887.49 .000
ADAPTIVIT 1 149121590 17278.45 .000
Y

WORKMAST 1 1491218.27  22088.29 .000
EUDMO 1 1491218.81  20739.32 .000
RESILIENCE 1 1491216.64 273.64 .000
BELONG 1 1491213.33 8550.00 .000
ESCS 1 1491218.08  153714.05 .000
Tabla K2

Estimaciones de Efectos Fijos
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Intervalo de
confianza al 95%

Limite Limite
Parametro Estimacion Desv. Error al t Sig. inferior superior
Interseccion 401.34 4.89 9.47 81.91 .000 390.34 412.34
[ST004D01T=1] 1.99 12 1491212.12  15.84 000 174 2.23
[ST004D01T=2] 0 0
[ST184Q01HA= 52.74 21 1491216.47  249.57 .000 5233 53.15
1]
[ST184Q01HA= 41.88 20 1491214.10 204.79  .000 41.48 42.28
2]
[ST184Q01HA= 8.02 20 1491218.94  39.18 000 7.62 8.42
3]
[ST184Q01HA= 0" 0
4]
[IMMIG=1] 16.69 77 1491218.64  21.64 .000 15.18 18.20
[IMMIG=2] -1.18 1.05 1491216.16  -1.12 259 -3.24 .87
[IMMIG=3] 0P 0
JOYREAD 15.55 .06 1491218.98 225.89 .000 1541 15.68
DISCRIM -19.50 .06 1491216.74 -310.55 .000 -19.62 -19.38
DIRINS -9.41 .06 1491217.61 -139.47 .000 -9.54 -9.28
PERFEED -8.21 .07 1491218.57 -11352 .000 -8.36  -8.07
ADAPTIVITY 9.34 .07 1491215.90 13144 .000 9.20 9.48
WORKMAST 10.04 .06 1491218.27 148.62 .000 9.91  10.17
EUDMO -10.40 .07 1491218.81 -144.01 .000 -10.55 -10.26
RESILIENCE 1.16 .07 1491216.64  16.54 000 1.02 1.30
BELONG 5.92 .06 1491213.33  92.46 .000 5.79 6.05
ESCS 20.09 .05 1491218.08  392.06 .000 19.99  20.19

Nota. * = Este parametro esta establecido en cero porgue es redundante.



Modelo de Efectos Mixtos con PVBREAD como variable dependiente

Tabla L1

Anexo L

Pruebas de Efectos Fijos de Tipo 111

gl de gl de

Origen numerador denominador F Sig.
Interseccion 1 9.09 8537.72 .000
ST004D01T 1 1491212.28 175.23 .000
ST184Q01HA 3 149121452  33868.10 .000
IMMIG 2 1491211.70 324.09 .000
JOYREAD 1 1491218.99  46711.29 .000
DISCRIM 1 1491217.09  93012.79 .000
DIRINS 1 1491217.93  21971.28 .000
PERFEED 1 1491218.10  12609.60 .000
ADAPTIVIT 1 1491216.24  19071.01 .000
Y

WORKMAST 1 1491218.53  22567.70 .000
EUDMO 1 1491218.95  22390.82 .000
RESILIENCE 1 1491216.99 406.19 .000
BELONG 1 1491213.56 7312.23 .000
ESCS 1 1491218.37 151391.66 .000
Tabla L2

Estimaciones de Efectos Fijos
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Intervalo de

confianza al 95%

Estimacio Limite  Limite
Parametro n Desv. Error al t Sig. inferior  superior
Interseccion 406.35 4.77 9.51 85.13 .000 395.64 417.06
[ST004D01T=1] 1.68 12 1491212.28 13.23 .000 1.43 1.93
[ST004D01T=2] 0* 0
[ST184Q01HA=1] 51.92 21 1491215.18 24295 .000 51.50 52.34
[ST184Q01HA=2] 4151 20 1491212.10 200.70 .000 41.10 4191
[ST184Q01HA=3] 8.48 20 1491218.76  41.00 .000 8.08 8.89
[ST184Q01HA=4] 0" 0
[IMMIG=1] 12.59 A7 1491218.83 16.15 .000 11.06 14.12
[IMMIG=2] -2.12 1.06 149121650 -2.00 .045 -4.21 -.042
[IMMIG=3] 0" 0
JOYREAD 15.04 .06 1491218.99 216.12 .000 14.91 15.18
DISCRIM -19.37 .06 1491217.09 -304.98 .000 -19.49 -19.24
DIRINS -10.12 .06 1491217.93 -148.22 .000 -10.25 -9.98
PERFEED -8.22 .07 1491218.10 -112.29 .000 -8.36 -8.07
ADAPTIVITY 9.93 .07 1491216.24 138.09 .000 9.78 10.07
WORKMAST 10.26 .06 1491218.53 150.22 .000 10.13 10.39
EUDMO -10.93 .07 1491218.95 -149.63 .000 -11.08 -10.79
RESILIENCE 1.43 .07 1491216.99 20.15 .000 1.29 1.57
BELONG 5.54 .06 149121356 85.51 .000 5.41 5.66
ESCS 20.16 .05 1491218.37 389.09 .000 20.06 20.26

Nota. * = Este parametro esta establecido en cero porgue es redundante.



Modelo de Efectos Mixtos con PVOREAD como variable dependiente

Tabla M1

Anexo M

Pruebas de Efectos Fijos de Tipo 111

138

gl de gl de
Origen numerador denominador F Sig.
Interseccion 1 9.08 7721.93 .000
ST004D01T 1 1491212.08 186.14 .000
ST184Q01HA 3 1491215.10  33829.85 .000
IMMIG 2 1491213.34 481.00 .000
JOYREAD 1 1491218.96  50843.70 .000
DISCRIM 1 1491216.64  94230.17 .000
DIRINS 1 149121751 19756.13 .000
PERFEED 1 1491218.67  12143.49 .000
ADAPTIVITY 1 1491215.80 19852.73 .000
WORKMAST 1 1491218.18  22048.88 .000
EUDMO 1 1491218.76  20718.44 .000
RESILIENCE 1 1491216.53 52.46 .000
BELONG 1 1491213.26  8754.42 .000
ESCS 1 1491217.99 158878.48 .000
Tabla M2
Estimaciones de Efectos Fijos
Intervalo de
confianza al 95%

Desv. Limite Limite
Pardmetro Estimacion Error gl t Sig. inferior  superior
Interseccion 400.83 4.99 9.46 80.30 .000 389.62 412.04
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[ST004D01T=1] 1.72 12 149121208 1364 .000 1.47 1.97
[ST004D01T=2] 0 0

[ST184Q01HA=1]  51.79 21 149121680 243.38 .000 51.38  52.21
[ST184Q01HA=2] 4155 20 149121462 201.75 .000 4114  41.95
[ST184Q01HA=3] 8.72 20 149121897 4233 .000 8.32 9.13
[ST184Q01HA=4] 0 0

[IMMIG=1] 18.13 77 149121857 2335 000 16.61  19.65
[IMMIG=2] 2.84 105 149121606 268 .007 .76 4.91
[IMMIG=3] 0 0

JOYREAD 15.63 069 149121896 22548 .000 1549  15.76
DISCRIM -19.41 063  1491216.64 -306.96 .000 -1954 -19.29
DIRINS -9.55 067 149121751 -14055 .000 -9.69  -9.42
PERFEED -8.03 07 149121867 -110.19 .000 -8.17  -7.89
ADAPTIVITY 10.08 07 149121580 140.90 .000 9.94  10.22
WORKMAST 10.10 06  1491218.18 14848 .000 9.97  10.23
EUDMO -10.47 07 149121876 -143.93 .000 -10.61  -10.33
RESILIENCE 51 07 149121653  7.24 .000 .37 65
BELONG 6.03 06 149121326 9356 .000 5.91 6.16
ESCS 20.57 05  1491217.99 39859 .000 2047  20.67

Nota. * = Este parametro esta establecido en cero porque es redundante.



Modelo de Efectos Mixtos con PV10READ como variable dependiente

Tabla N1

Anexo N

Pruebas de Efectos Fijos de Tipo 111

gl de gl de

Origen numerador denominador F Sig.
Interseccion 1 9.09 8045.65 .000
ST004D01T 1 1491212.14 601.42 .000
ST184Q01HA 3 1491214.94  35564.14 .000
IMMIG 2 1491212.85 520.68 .000
JOYREAD 1 1491218.99  49271.03 .000
DISCRIM 1 1491216.79  98327.43 .000
DIRINS 1 1491217.65 23530.11 .000
PERFEED 1 1491218.52  12142.66 .000
ADAPTIVITY 1 1491215.94  18100.50 .000
WORKMAST 1 1491218.30  22266.92 .000
EUDMO 1 1491218.83  17906.79 .000
RESILIENCE 1 1491216.68 194.94 .000
BELONG 1 1491213.36  8366.55 .000
ESCS 1 1491218.12  160078.83 .000
Tabla N2
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Estimaciones de Efectos Fijos

Intervalo de
confianza al 95%

Estimacio

Pardmetro n Desv. Error gl t Sig.
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Limite Limite
inferior superior

Interseccion 400.77 4.88 9.47 82.01  .000 389.81 411.74
[ST004D01T=1] 3.08 12 149121214 2452 000 2.84  3.33
[ST004D01T=2] 0" 0 . . . . .
[ST184Q01HA=1] 51.61 21 1491216.32 24373 .000 5120 52.03
[ST184Q01HA=2]  41.02 20 1491213.87 200.17  .000  40.62 41.42
[ST184Q01HA=3]  6.82 20 149121893 3328  .000 642  7.22
[ST184Q01HA=4] 0" 0 . . . . .
[IMMIG=1] 18.10 77 1491218.67 2343  .000 1659 19.62
[IMMIG=2] 1.58 1.05 1491216.20  1.50 132 -47 365
[IMMIG=3] 0" 0 . . . . .
JOYREAD 15.31 068 1491218.99 221.97 .000 1517 15.45
DISCRIM -19.73 062 1491216.79 -31357 .000 -19.86 -19.61
DIRINS -10.37 067 1491217.65 -153.39 .000 -1051 -10.24
PERFEED -7.99 07 149121852 -110.19 .000 -8.13  -7.85
ADAPTIVITY 9.58 07 1491215.94 13453  .000  9.44  9.72
WORKMAST 10.10 06 1491218.30 149.22  .000 9.97 10.23
EUDMO -9.69 07 1491218.83 -133.81 .000 -9.83 -9.55
RESILIENCE 98 07 149121668 1396  .000 .84 112
BELONG 5.87 06 149121336 9146  .000 574 599
ESCS 20.55 05 1491218.12  400.09  .000 20.44  20.65

Nota. * = Este parametro esta establecido en cero porque es redundante.
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