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Contexto

« Hay un uso creciente de pruebas de logro y
estimaciones de modelos de valor agregado (MVA) para
evaluar maestros y escuelas

« La evidencia muestra que los puntajes en pruebas con
altas consecuencias estan frecuentemente sesgados
(puntajes inflados)

« Investigaciones recientes, basadas en pruebas con bajas
consecuencias y pruebas con altas consecuencias,
cuestionan la consistencia de estimaciones de MVA
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Un ejemplo de puntajes inflados:
ganancias en matematicas estandarizadas
en Kentucky, 1992-1996

KIRIS® NAEP™

Grado 4° 0,61 0,17
Grado 8° 0,52 0,13

1. KIRIS: Kentucky Instructional Results Information Service Program, sistema de rendicion de cuentas
del Estado de Kentucky implementado desde 1992.

2. NAEP: National Assessment of Educational Progress, prueba estandarizada a nivel nacional que se
realiza en los grados 4°, 8°y 12°.
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Estudios recientes sobre la consistencia de
calificaciones de MVA de maestro a partir de pruebas
con consecuencias altas y bajas

« Papay (2011): correlaciones de rango de 0,15 a 0,58

« Corcoran et al. (2011): datos de Houston, 0,59 en
matematicas y 0,50 en lectura

« Mihaly et al. (2013): datos del proyecto “Midiendo la
ensenanza efectiva”, correlaciones entre componentes
estables desde 0,39 hasta 0,54
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Consistencla vs. validez

« Estudios recientes que comparan estimaciones entre
pruebas no exploran asuntos de validez mas alla de
consistencia y fiabilidad

— Papay (2011): sefalo el riesgo de la inflacion pero
no utilizo las consecuencias como un predictor

— Corcoran et al. (2011): “Nuestros resultados no
sugieren gue una prueba sea superior a la otra
para la construccion [de estimaciones de MVA]’

« Pero los estudios que muestran la inflacion de
puntajes sugieren que la investigacion tambien debe
enfocarse en otros aspectos de la validez
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Metas de este estudio

« Examinar la consistencia entre estimaciones de MVA
para escuelas utilizando pruebas con consecuencias

altas y bajas
— a traves de grados, afnos, areas y modelos

« Examinar evidencia adicional sobre validez

— ¢ Existe evidencia de que la inflacion de puntajes
contribuye en la inconsistencia?

&2 HARVARD 6
GRADUATE SCHOOL oF EDUCATION




Hipotesis

« Las calificaciones seran inconsistentes sin
consideracidén del modelo, incluso a nivel de escuela
en lugar del nivel de maestro

« Las diferencias entre puntajes de altas y bajas
consecuencias seran predichas por variables
correlacionadas con la preparacion de la prueba
(pertenencia a minorias, pobreza)

« Las calificaciones mostraran demasiada consistencia
dentro de pruebas y entre areas

« La evidencia sobre validez serd mas negativa al nivel
de escuela
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Contexto del estudio: Houston

« De gran tamafio (203.000 estudiantes)

« Una minoria proporcionalmente alta (8% blancos no
hispanicos)

« El 80% son estudiantes con desventajas economicas
(almuerzo gratis o con tarifa reducida)

« Dos pruebas analizadas en grados 3-8 en afnos analizados

— TAAS (Texas Assessment of Academic Skills -
“Evaluacion de habilidades académicas de Texas”):
prueba estatal usada para rendicion de cuentas

— SAT-9 (Scholastic AptitudeTest — “Prueba de aptitud
escolar’): prueba comercial de referencia normativa
con consecuencias relativamente bajas
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Datos

« Resultados: puntajes en grado 5° en lecturay
matematicas en 2000, 2001 (antes de No Child Left
Behind — “Ningun nifio dejado atras”)

« EI 9.9% carecia al menos de 1 puntaje TAAS, el 0.3%
carecia de puntaje SAT-9

— Se crearon bases de datos especificas por pruebay
agrupadas

« Solamente se incluyeron escuelas con datos de
estudiantes validos para ambas pruebas

o Conteos finales: 20.921 estudiantes con SAT-9, 17.992
conTAAS y 17.787 en la interseccion, en 164 escuelas
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Métodos

« Calculo de estimaciones de MVA por escuela:

— Modelos de coeficientes aleatorios de 2 niveles, 6 modelos
de ajuste de covariables y 6 modelos de ganancia de
puntajes que difieren en las covariables usadas

— Las variables fueron centradas de acuerdo con la media
general

« Estimacion de las correlaciones de la discrepancia de TAAS-SAT:

— Modelo de coeficientes aleatorios de 3 niveles con la
diferencia de puntajes por estudiante como resultado

« Estimacion de la consistencia de los rankings:
— Correlaciones de rango de Spearman
— Consistencia en la asignacion a bandas de rendimiento
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Conjuntos de covariables usados en los modelos

1. Ninguno
2. Solo antecendentes a nivel de estudiante
3. Antecedentes a nivel de estudiante y escuelas

4. Logro anterior en grado 32 a nivel de estudiante solamente

5. Logro anterior en grado 32 y antecendentes a nivel de
estudiante

6. Logro anterior en grado 32 y antecendentes a nivel de
estudiante y escuela
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Metodos, continuacion

« Construccion de las bandas de rendimiento;
1. Tres bandas, cortes en £ 1 DE posterior
2. Quintiles

3. 5 bandas, asimeétricas, con proporciones desiguales:
modeladas siguiendo ligeramente el sistema de la
ciudad de Nueva York

« Multiples rasgos-multiples métodos- MRMM (Multitrait-
Multimethod):

— Las medidas de rasgos fueron correlaciones de
Spearman intra areas, inter pruebas

— Las medidas de métodos fueron correlaciones intra
pruebas, inter areas

— Las correlaciones de rasgos deben exceder las
correlaciones de métodos
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Modelos de efectos aleatorios de 2 niveles
para calificacion de escuelas

Modelos de ajuste de covariables:

Viisy =u+aVlis(y—1) +Blis f+PAlis m+Sis y+iyls +elis

Modelo de ganancia de puntajes:
[Viisy —Vlis(y—1) |=u+Blis f+PAlis m+SIs y+ypls +elis

Blis Vvector de variables de antecedentes, estudiante i en
escuela s

PAlis logro previo (grado 3°), matematicas+ lectura
SJ/s medias de variables de estudiantes por escuela
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Modelo de efectos aleatorios de 3 niveles para la estimacion
de la correlacion de diferencias de puntajes

(TAAS, - SATO_ ) =a,, +a,,NONWHITE +a,,ECONDIS,
+a,,,9M _NONWHITE_ +4,,,SM _ECONDIS_

+ta 300 (Xisy) +(e|sy + l"IOSy +V00y)

Xisy Vector de variables de control: puntaje en TAAS en el aho

anterior y cuadratica, género, competencia limitada en ingles,
discapacidad

NONWHITE: No blanco
ECONDIS: Desventajas econémicas
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Modelos para estimacion de correlaciones dentro de
escuelas agregadas para nivel de estudiante MRMM

Intercepto aleatorio de 2 niveles, modelos de pendiente e intercepto
aleatorios, centrados en media de escuela

WS(R) F\)IZAAS - gO,R +Q,R RISSAT-9 + (US,R +VS,R RSAT-Q + eR)

WS(M): Mi:AAS:gO,M qMMSATg (us,M+V MSAT9+e)

RTAAS +v RTAAS + eTAAS

(us,TAAS s,TAAS Is IS

WT(TAAS): M ™

- gO,TAAS g TAAS

WS(R): intra escuela (lectura)
WS (M): intra escuela (mateméticas)
WT(TAAS): intra prueba (prueba TAAS)

|
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Conclusiones principales

« Se obtuvieron resultados similares a través de modelos y
anos

« Las estimaciones de MVA fueron inconsistentes entre pruebas
a pesar del enfoque en escuelas en lugar de maestros

— Correlaciones de Spearman mediocres o debiles

— Débil concordancia en la clasificacion en bandas de
rendimiento

« Evidencia adicional de validez arroja dudas sobre las
calificaciones de altas consecuencias:

— MRMM mostro un método mas fuerte que el efecto de
rasgos para TAAS al nivel de escuela

— En otros estudios la diferencia de puntaje por estudiante
es predicha por factores asociados con la preparacion
para la prueba e inflacion de puntajes
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Rangos en TAAS y SAT-9, correlaciones de
rango minimo y maximo (de 48 correlaciones a través de
modelos, anos y areas)

r=0,27; lectura, 2000 r=0,63;: matematicas, 2000
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Concordancia observaday por azar entre
clasificaciones basadas en TAASy SAT-9

+1 DE Quintiles Desigual
Lectura Observada 64 79 24 40 31 48
Por azar 57 63 20 20 28 28
Coeﬁgioeh”etre] kde 021 0,34 0,05 0,27 0,09 0,26
Matematicas  Observada 68 80 30 40 38 47
Por azar 55 63 20 20 28 28
Coeficiente kde 5, (48 05 0,27 0,15 0,28

Cohen
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Matriz de multiples rasgos y multiples metodos
para dos medidas de ansiedad y depresion

Auto reporte

Observacion

Ansiedad Depresion | Ansiedad Depresion
Auto rep. Ansiedad | Fiabilidad Meétodo Rasgo Ninguno
Auto rep. Depresion | Metodo Fiabilidad | Ninguno Rasgo
Observ. Ansiedad Rasgo Ninguno | Fiabilidad. Metodo
Observ. Depresion | Ninguno Rasgo Meétodo  Fiabilidad

Fuente: Nunnally and Bernstein, 1994

=2 HARVARD

GRADUATE SCHOOL oF EDUCATION 19



Analisis con multiples métodos y multiples rasgos,
nivel de escuela

Las correlaciones intra areas (WS) inter pruebas (rasgo), deben exceder las
correlaciones intra pruebas (WT) inter areas (método)

WS(R) WS(M) WT(TAAS) WT(SAT9)
Covariables de estudiante y escuela 0,30 0,61 0,72 0,55
No covariables 0,43 0,58 0,69 0,69
WS(M):  intra escucla (matemiticas)

WT(TAAS): intra prueba (prueba TAAS)
WT(SAT): intra prueba (prueba SAT)
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Analisis de multiples métodos y multiples rasgos,
nivel de estudiante (intra escuelas)

WS(R) WS(M) WT(TAAS)
Correlacion 0,70 0,73 0,61
DE de las pendientes intra escuelas 0,17 0,28 0,15
WS(R): intra escuela (lectura)
WS (M): intra escuela (matematicas)
WT(TAAS): intra prueba (prueba TAAS)
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Regresion multinivel predictora de la diferencia TAAS-SAT9

1 2
Fixed Effects

NONWHITE (4y,) 0.147%%*  0.146***
ECONDIS ( 4,y,) 0.101***  0.095***
SM_NONWHITE (44, 0.470%***
SM_ECONDIS ( 44y,) 0.407%**
Intercept -0.098***  -0.098***
TAAS_M(Y-1) -0.011 -0.011
TAAS_M(Y-1)_sq -0.101***  -0.101%**
FEMALE 0.052%**  (0.052***
LEP 0.078***  (.077***
SPECED 0.079 0.079
DISABLED -0.037 -0.036
Random Effects

Between-year (s!) 0.000 0.000*
Between-school,

within-year (s) 0.064***  0.060***
Within-school &

within-year (s;) 0.376%**  (0.376***

Key: * p <.05; ** p <.01; *** p <.001. All variables
were grand-mean-centered.

ZE HARVARD

GRADUATE SCHOOL oF EDUCATION 22




Conclusiones

« Las calificaciones son inconsistentes entre pruebas

— Esto representa varianza entre escuelas, no soélo entre
maestros

« Parte de esta inconsistencia representa un sesgo (puntajes
Inflados) en calificaciones basadas en pruebas de altas
consecuencias

« Por lo tanto, las calificaciones no son solamente incorrectas
aleatoriamente, sino que también son sistematicamente
Incorrectas. Esto genera:

— Errores en las recompensas y sanciones para las escuelas

— Errores en las investigaciones que evaluan la efectividad de
programas

— En el contexto de EEUU, una ilusion de mayor equidad
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Proximos pasos

« Es necesario replicar el estudio en otros contextos,
pruebas y sistemas de rendicion de cuentas

« Es necesario tomar medidas para avanzar en la
minimizacion de preparaciones inapropiadas para
pruebas y puntajes inflados

« Es necesario incluir la investigacion de evidencia de
validez, asi como la consistencia y la fiabilidad, en la
evaluacion de los sistemas de rendicidon de cuentas
basada en pruebas.
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Diapositivas adicionales
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