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:Como se procesan los resultados de
evaluaciones a gran escala que usan
valores plausibles y pesos de réplica?

Introduccion

En las evaluaciones educativas a gran escala,
como Saber 3° 5° 7°y 9° en Colombia y el
Programa para la Evaluacién Internacional
de Estudiantes (PISA) de la OCDE, es
fundamental utilizar valores plausibles para
representar la incertidumbre inherente a la
medicidn del desempefio cuando se infiere
una habilidad no observada directamente
(Wu, 2005) vy pesos de réplica para estimar
de manera robusta la variabilidad asociada

a disenos muestrales complejos mediante
métodos de replicacion como BRR y su
variante con ajuste de Fay (Judkins, 1990).
Esto es coherente con el hecho de que

este tipo de exdmenes pretende medir
caracteristicas a nivel agregado (no individual)
y con que los evaluados no presentan todos
los mddulos del instrumento; por tanto,
estas técnicas permiten calcular estadisticas
agregadas —como medias y proporciones—
y sus errores estandar incorporando
explicitamente tanto la incertidumbre de
medicién como la complejidad del muestreo
(OCDE, 2009).

En lugar de asignar a cada estudiante un
unico puntaje “verdadero”, se le asocia una
distribucion de probabilidad de habilidades.
De esta distribucion se extraen varios valores
simulados (por ejemplo 10, para el caso de
Saber 3° 5° 7°y 9°) llamados valores plausibles
(Icfes, 2025). Estos valores se fundamentan en
la teoria de imputacién multiple para inferencias

en encuestas complejas (Mislevy, 1991). Cada
valor plausible es una imputacién del puntaje
latente del estudiante. El uso de multiples
imputaciones de este tipo, siguiendo el marco
tedrico desarrollado por Rubin (1987), permite
obtener estimaciones insesgadas de pardmetros
poblacionales y cuantificar la incertidumbre
debida a la estimacién de las habilidades.

En palabras simples, los valores plausibles
reflejan el hecho de que el desemperio real del
estudiante es desconocido; por ello se generan
varios puntajes posibles para cada evaluado,
todos igualmente plausibles dado su patron de
respuestas.

Por otra parte, estas evaluaciones siguen
un disefio muestral complejo, usualmente
estratificado y por conglomerados (por
ejemplo, primero se seleccionan colegios

y luego estudiantes dentro de ellas).

Como consecuencia, los estudiantes en la
muestra no representan a igual cantidad de
individuos de la poblacidon; cada uno tiene
un peso de muestreo que indica a cuantos
estudiantes representa. Para calcular errores
estandar adecuados bajo estos disefios
complejos, Saber 3° 5°, 7°y 9°y PISA
proporcionan conjuntos de pesos de réplica
creados mediante el método de Réplicas
Repetidas Balanceadas (BRR) (Icfes,
2025). Esta técnica permite la estimacion
robusta de varianzas en disefios muestrales
estratificados sin asumir linealidad (Wolter,
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2007). La idea del BRR es generar multiples
pseudomuestras alterando los pesos y
recalculando la estadistica de interés en cada
réplica; la variabilidad entre estas réplicas
sirve para estimar la varianza de muestreo.
Cada réplica es un vector de pesos ajustados
que repondera la misma muestra conforme
al esquema BRR del disefio muestral original.
Usando todas las réplicas, se calcula el

error estandar de forma robusta sin requerir
formulas analiticas complejas especificas del
diseno. Para mas detalles ver el Anexo sobre
el diseno muestral.

Este documento, pretende hacer un breve
repaso de los conceptos presentados en las
dos anteriores ediciones de este boletin, donde
se analiza en detalle los conceptos de Valores
Plausibles (PV, por sus siglas en inglés), cuya
metodologia se describe en Saber al Detalle
17,y de Réplicas Repetidas Balanceadas
(BRR, por sus siglas en inglés), desarrolladas
en Saber al Detalle 18, asi como la generacion
de estadisticas agregadas empleando estos
conceptos y con ejemplos ilustrativos para que
el lector pueda replicar de forma simple los
resultados aqui expuestos.

¢(Por qué son importantes los PV
y BRR?

Al analizar las bases de datos de estas
evaluaciones, ignorar los valores plausibles
o los pesos replicados puede sesgar las
estimaciones y producir errores estandar
subestimados. Para obtener resultados
validos que reflejen la confiabilidad de las
pruebas y la estructura de la muestra, se
deben combinar tanto la variabilidad por
muestreo como la variabilidad por imputacion
en los calculos. Asi, cualquier promedio,
proporcidn u otra estadistica debe calcularse
de manera ponderada vy replicada, y si
involucra puntajes de desempeno, debe

Icfes

incorporar la repeticion sobre los multiples
valores plausibles por estudiante.

Afortunadamente, existen herramientas
practicas en el software estadistico R que
facilitan estos calculos complejos. EI ICFES ha
desarrollado macros en R para automatizar el
calculo de estadisticos con pesos replicados
y valores plausibles en sus bases de datos.
De forma similar, en el contexto PISA, la
comunidad dispone de paquetes en R como
intsvy (International Survey Analysis) creados
para manejar los datos de la OCDE v la |IEA.

Calculo de errores estandar

Tanto en Saber 3579 como en PISA, el
calculo completo del error estandar de una
estimacion se obtiene combinando dos
componentes: la varianza entre réplicas
(que refleja la incertidumbre muestral) y la
varianza entre valores plausibles (que refleja
la incertidumbre del puntaje).

En términos generales, sea 6 la estimacién de
interés (por ejemplo, una media poblacional,
una proporcion o un coeficiente de regresion)
y supdngase que se dispone de P valores
plausibles. Para cada valor plausiblei=1, ...,
P se calcula una estimacion puntual 0, usando
el peso final. Adicionalmente, para cada valor
plausible iy para cada peso de réplicar=1,..., R
se obtiene una estimacion replicada

é,-_r utilizando el correspondiente peso
replicado (esquema BRR).

Primero, para cada valor plausible i se estima
la varianza de muestreo mediante el esquema
de pesos de réplica. Para el valor plausible i,
la varianza BRR se calcula como

VBRR(ei) R(l —k)? Z( ir

r=1
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donde R es el nimero de réplicas y kes el
factor de Fay utilizado en la construccién

de los pesos de réplica (k=0 es un BRR
balanceado estandar vy, por ejemplo, k = 0,5
es un diseno Fay-BRR). Estas P varianzas de
réplica capturan Unicamente la incertidumbre
debida al muestreo complejo.

Luego, se combinan los resultados de los P
valores plausibles. Sea

I
=528

i=1

la estimacién del parametro a nivel poblacional y
1 &
V@, .., 6)=——) (6 —0)>
®y ., 8) = —— ,-;( )

la varianza muestral de los P resultados
puntuales obtenidos con cada valor plausible
(varianza entre valores plausibles). Esta

2]
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componente mide la incertidumbre asociada
a la imputacién de los puntajes.

La varianza total de la estimacidn combinada
se obtiene entonces como

P
= 1 A 1 A A
V(e) = F Z VBRR(ei) +(1 + F) 4 (911 ey eP)
i=1

El factor (1 + 1/P) es una correccion por el
uso de un numero finito de imputaciones. De
esta forma, los errores estandar combinados
reflejan tanto la dispersién debido al
muestreo como la debida a la estimacion de
los puntajes de los evaluados.

El siguiente ejemplo pequeno ilustra

el procedimiento para calcular el error
estandar de la media estimada 1 de una
prueba cognitiva. Supongamos que hay 5
estudiantes y 3 valores plausibles:

Est.j Peso final W; PV1puj; PV2 u;, PV3 1z
1 8 40 38 42
2 12 45 48 46
3 10 50 52 48
4 15 60 58 57
5 5 55 60 53

Ademas, se asume que se produjeron con la
réplica (los mismos para todos los PV):

metodologia BRR los 4 conjuntos de pesos de

Est.j w; R1 WV R2 W” R3 W R4 WY
1 8 4 4 12 12
2 12 6 6 18 18
3 10 5 5 15 15
4 15 225 225 7.5 75
5 5 25 75 2.5 75
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Usando los valores plausibles se calculan
las estimaciones de las medias f1, para cada
estudiante con p =1, .., Py se obtiene Ia
media combinada, asi:

i, = 2w
rE T )
Zjw;®

8*40+12*45+10*50+15*60+5*55

° = = 50,70
M =0
N 8*38+4+12%48+4+10*524+15*58+5*%60
“fiy= — 51,40
50
N 8*42+12*%46+10*48+15*57+5*53
o Uz = = 49,76

50

con estimador de la media poblacional de los
puntajes:
_ o+ i3 50,704+51,40+49,76

= . = : = 50,62

Entonces, la varianza entre valores plausibles
es:

V (i, flz, f15) = : ,’-ll(ﬂi — p)?=0,6772
Ahora, se calculan las medias replicadas
usando:

G
L LW
pr= T o
G)
2w
» Para el primero conjunto de pesos de
réplicar=1.

4*40+6*45+5*50+22,5%60+2,5%55

= =54,19

Hag 40

N 4*38+6%48+5*52422,5*58+2,5%60

Hor = = 53,88
40

N 4*42+6*46+5%48+4+22,5*57+2,5%53

U311 = = 52,48

40

Virr (f1;) =

Icfes

» Para el segundo conjunto de pesos de

réplica r= 2.
N 4*40+6*45+5*50+22,5%60+7,5*55
i, = = 54,28
’ 45
N 4*38+6*48+5*52+22,5%58+7,5%60
MUz = = 54,56
45
N 4*42+6*46+5%48+22,5%57+7,5*%53
M3z = 45 = 52,53

» Para el tercer conjunto de pesos de

réplica r = 3.

A 12*40+18*45+15*50+7,5%60+2,5*55

H13= = 4‘7,77
' 55

o 12*38+418*48+415*52+7,5%58+42,5%60

flps = = 48,82
' 55

A 12*42+18*46+15*48+7,5%57+2,5*53

IU3'3 = 55 = 4‘7,4‘9

» Para el cuarto conjunto de pesos de

réplica r=4.

~ 12*40+18*45+15*50+7,5%60+7,5*55

[l = = 48,38
60

A 12*38+418*48+15*52+7,5%58+7,5%60

Hoa= = 49,75
60

A 12*42+418%*46+15*48+7,5*57+7,5*53

Hzs = 60 = 47,95

Ahora, se hayan las varianzas BRR de las
estimaciones replicadas con R=4vy con
constante de Fay k = 0,5 mediante:

—0 5)2 Z(.ulr ‘I.l) _Z(.ulr ‘u)z
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Por lo tanto,

(&)
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o Varr (111) = (54,19 — 50,70)? + (54,28 — 50,70)%+ (47,77 — 50,70)%*+ (48,38 — 50,70)>= 38,96

o Varr (112) = (53,88 — 51,40)%+ (54,56 — 51,40) + (48,82 — 51,40)? + (49,75 — 51,40)% = 25,51

« Vire (i) = (52,48 — 49,76)? + (52,53 — 49,76)? + (47,49 — 49,76)? + (49,95 — 49,76)% = 20,26

Finalmente, la varianza total de la estimacion combinada es:

3
1 . 1 4
Vi) = o 3 Ve () + (1 +%) V(i fe fr)=— (38,96 + 25,51 +20,26) + = (0,6772)=29,15
i=1

Por lo tanto, el error de estimacion de la media, calculado como la raiz cuadrada de su varianza

estimada, es VV(f1) = 5,40.

Procesamiento de resultados en software estadistico R

A continuacion, se presentan orientaciones
para procesar los datos de Saber 3579y
de PISA en R, utilizando las herramientas
disponibles para cada caso. Se asume que
el lector ya descargd las bases de datos
correspondientes: por ejemplo, un archivo
.Rdata o .sav con la base de Saber 3579, o
los archivos de datos de PISA (que pueden
estar en formatos como .csv, .sav o .txt
conforme los publica la OCDE).

Andlisis de Saber 3579 con macros
del ICFES

El ICFES provee un conjunto de funciones (a
veces llamadas macros) en R para facilitar
el calculo de estadisticas con los datos de
Saber 3579, estas se pueden encontrar en
la plataforma Datalcfes. Para acceder a la
misma, el usuario debe llenar un formulario
proporcionado por el ICFES, relacionar un

correo, y al mismo, llegara un mensaje, en
donde se proporcionan los enlaces necesarios.

Estas funciones automatizan la lectura de los
10 valores plausibles y 84 réplicas de peso,
devolviendo directamente las estimaciones
con sus errores estandar. El archivo que
contiene las funciones se denomina
agrefFunctions2.R y puede encontrarse en los
scripts provistos por ICFES. Antes de usar

las macros, asegurese de instalar y cargar los
paquetes R requeridos (Por ejemplo: dplyr,
purrr, broom, tidyr, sjmisc, fastDummies, rlang).

Pasos para usar las macros del ICFES

1. Cargarla base de datos de Saber 3579:
el ICFES proporciona la base consolidada
como un archivo R, por ejemplo DATA_
MEDICION_SB3579.Rdata, se puede
cargar asf:

Script de R

load("ruta/al/archivo/DATA_MEDICION_SB3579.Rdata")
# Supongamos que el objeto cargado es un data.frame llamado 'saber".
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La base saber debe contener, entre otras, las
columnas de peso y réplicas (PESO, Peso_
R1..Peso_R84), las columnas de valores
plausibles (PV1, ..., PV10 por cada area) vy las
variables demograficas o de desagregacion
(grado, sexo, regidn, etc.). Verifique esto con
names(saber) o str(saber).

Icfes

2. Importar las funciones/macros de calculo:
Ubique el archivo agreFunctions2.R
provisto por ICFES (macros de Saber
3579 del portal Datalcfes). Carguelo en
R con source() para tener disponibles las
funciones. Por ejemplo:

Script de R

source("ruta/a/src/agreFunctions2.R")

# Esto define funciones como brr_mean_PV, brr_PORC_NoPYV, entre otras.

Nota: Estas funciones se dividen en versiones
con PV (que utilizan valores plausibles) y con
NoPV (para variables sin valores plausibles).
Por ejemplo, la funcién brr_mean_PV calcula
la media de una variable de desemperio
(usando todos los PV), mientras que la
funcion brr_mean_NoPV calcula la media

de una variable observada comun. De igual
forma, brr_PORC_NoPV obtiene proporciones
(porcentajes) de categorias en una variable
categdrica.

Actualmente existen funciones para
medias, desviaciones estandar, percentiles,
regresiones, correlaciones, diferencias de
medias y proporciones, tanto con valores
plausibles como sin valores plausibles.

3. Calcular una media con valores plausibles:
Suponga que se desea estimar la
puntuacién promedio en Lectura por sexo
en la prueba Saber 3579. En la base,
las columnas de valores plausibles de
Lectura podrian llamarse LectPV1, ...,
LectPV10 (segun la notacion vista en la
documentacion). La funcion apropiada es
brr_mean_PV. Sus argumentos principales
son: la base de datos de entrada, el nombre
del peso muestral, una expresién regular
para identificar los pesos replicados, otra
para los PV, y opcionalmente la(s) variable(s)
de desagregacion (byvar). Usamos
byvar="SEXQ" asumiendo que existe una
variable de sexo codificada (por ejemplo,
SEXO con valores F/M). El cédigo seria:

Script de R

# Media de Lectura por sexo utilizando 10 PV y BRR

resultado_media_lectura <- brr_mean_PV/(
infile = DATA_MEDICION_SB3579,

weight = "PESQO", # nombre de la columna de peso final

repli_root = "Peso_R", # patron para columnas de réplica

pv_root = "LectPV", # patrdn para valores plausibles de Lectura

byvar = c(“GRADQO","SEXQ"), # desagregar por grado y sexo (opcional; puede ser vector de

varias vars)

siNA = FALSE # ignorar NA's en sexo, si queremos excluir faltantes

)

print(resultado_media_lectura)
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Esta funcion internamente recorrerd los 10
valores plausibles de Lectura y los 84 pesos

replicados para computar la media ponderada

de Lectura por sexo y grado vy su error

estandar combinado. En la salida, tipicamente

obtendremos un data frame donde cada

J
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fila corresponde a una categoria de sexo
(por ejemplo, Femenino, Masculino), a una
categoria de grado (por ejemplo, 3,5, 7y 9),
la media estimada de Lectura y la desviacidon
estandar de esa estimacion, para cada caso.
Por ejemplo:

Grado Sexo mediaPV media_SEFinal_PV PVj
3 Femenino 390,103176 2,050259201 LectPV
3 Masculino 385,912479 2,225962691 LectPV
5 Femenino 391,972648 2,184051944 LectPV
5 Masculino 384,823331 2,868361543 LectPV
7 Femenino 404,779542 2,305652889 LectPV
7 Masculino 395,462355 2,128157465 LectPV
9 Femenino 371,319934 2,43388883 LectPV
9 Masculino 367,173551 1,841817866 LectPV

La columna mediaPV representaria la
puntuacién media estimada, calculada
correctamente considerando los pesos, vy

media_SEFinal_PV seria el error estandar que

ya incorpora la variabilidad entre réplicas vy
entre valores plausibles.

Internamente la funcion brr_mean_PV calcula

la media con el peso final PESO para cada valor
plausible de Lectura, luego repite el calculo con
cada réplica de peso Peso_Rk () para estimar
la varianza de muestreo. Finalmente combina

ambas fuentes de varianza para producir
un error estandar total. Asi, el resultado es

comparable a lo que se obtendria con software

especializado o macros oficiales.

4. Calcular una proporcion: Ahora suponga
que se quiere estimar la proporcion de
estudiantes por nivel socioecondmico
(NSE) en la muestra de Saber 3579, a
nivel nacional. La variable NSE en la base
indica el nivel socioecondmico (Bajo,
Medio, Alto). Para calcular proporciones
de una variable categdrica, usamos la
funciéon brr_PORC_NoPV (no hay PV
involucrados, pues NSE no es un puntaje
imputado sino un dato observado).
Podemos dejar byvar = NULL para
obtener el total nacional sin desagregar
por otra variable. Ejemplo:
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Script de R

# Distribucién porcentual por nivel socioeconémico (NSE) a nivel nacional

resultado_prop_NSE <- brr_PORC_NoPV(
infile = DATA_MEDICION_SB3579,
weight = "PESO",
repli_root = "Peso_R",

varDom = "NSE", # variable de dominio para proporciones

byvar = NULL, # NULL = calculo a nivel total, sin desagregacién adicional
siNA = FALSE # ignorar valores perdidos de NSE, si los hubiera

)
print(resultado_prop_NSE)

La salida de brr_PORC_NoPV presentara
cada categoria de la variable NSE con su

porcentaje estimado y error estandar. Por
ejemplo:

Categoria Porcentaje porcentaje_SEM
NS1 0,254410097 0,008628929
NS2 0,393571277 0,007257212
NS3 0,249548361 0,008757885
NS4 0,063888404 0,0039305

Esto indicaria, por ejemplo, que un 25.4%
de los estudiantes evaluados provienen del
nivel socioecondmico “NS1”, con un error
estandar de 0.86 puntos porcentuales, etc.
Nuevamente, estos errores estandar reflejan
la incertidumbre debida al muestreo (a través
de los pesos replicados). Si quisiéramos
desagregar la distribucién por otra variable
(por ejemplo, por grado o por regién),
podriamos anadir byvar = “GRADQO” o byvar
= c("REGION""SEXQ") segun la necesidad,
y la funcién generaria una tabla de doble
entrada con porcentajes por grupo.

5. Verificar y manejar datos faltantes: Las
macros del ICFES tienen el pardmetro
siNA para controlar cémo tratar los
valores faltantes (NA). Por defecto es

TRUE (lo que significa que incluye una
categoria explicita para NA en la salida).
Sin embargo, suele ser recomendable
poner siNA = FALSE para excluir los
casos con datos faltantes de las variables
de agrupacién, evitando interpretaciones
erréneas. En el caso de variables
continuas (p.ej. calcular una media), las
funciones internamente ya omiten los NA
en la variable de interés.

Con estos pasos, el lector puede obtener
de manera practica y rdpida estadisticas
descriptivas de Saber 3579. Las macros
cubren desde estadisticas simples (medias,
porcentajes) hasta analisis mas complejos
(diferencias de medias/proporciones,
regresiones con PV, correlaciones), todos
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incorporando correctamente los 10 valores
plausibles y el esquema de réplicas BRR. Esto
garantiza que los resultados presentados
tengan intervalos de confianza y pruebas de
significancia correctamente calculados bajo el
disefio muestral complejo de la evaluacion.

Conclusiones

En esta entrega de Saber Al Detalle se ha
presentado una guia practica para procesar
resultados de evaluaciones educativas

de gran escala (Saber 3°5°7°9°) usando

&
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R, incorporando valores plausibles y

pesos replicados bajo disenos de muestra
complejos. El uso correcto de valores
plausibles y réplicas balanceadas permite a
los lectores aprovechar al maximo la riqueza
de las bases de datos de evaluaciones

como Saber 3579 y PISA, obteniendo
conclusiones validas sobre el desempeno

de los evaluados. Con las herramientas en R
descritas, el proceso se vuelve reproducible y
transparente, facilitando analisis secundarios,
comparaciones internacionales o seguimiento
de tendencias con rigor estadistico.
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Anexos

Diseno muestral de Saber 3°, 5°,
7°y 9°

Saber 3° 5° 7°y 9° es una evaluacién

nacional colombiana que sigue un disefio

de muestra probabilistico estratificado y

por conglomerados en multiples etapas. De

manera simplificada, el proceso fue:

»
» Estratificacion y etapas: Se

estratificaron las escuelas (por ejemplo,
por region geografica, zona rural/
urbana, sector publico/privado, etc.) y
luego se seleccionaron aleatoriamente
establecimientos educativos.
Dentro de cada establecimiento,
posiblemente se seleccionaron
sedes (muchas instituciones tienen
varias sedes o campus) v finalmente
estudiantes dentro de cada sede.
Asi, podemos pensar en hasta tres
niveles: establecimiento, sede y
estudiante. Este esquema asegura
representatividad a nivel nacional y por
subgrupos de interés, pero introduce
complejidad en el célculo de varianzas.

» Pesos de muestreo: Dado que no
todos los estudiantes tienen la misma
probabilidad de ser elegidos, a cada
estudiante se le asigna un peso de
expansion. El peso inicial se basé en
las inversas de las probabilidades »
de seleccién en cada etapa
(establecimiento, sede, estudiante).
Luego el ICFES aplicé ajustes de
calibracion usando datos poblacionales
(p.gj. el SIMAT, que es el sistema de
matriculas) y correcciones por no
respuesta, resultando en un peso final
calibrado denominado tipicamente

PESO. Este peso permite que la
muestra represente correctamente a la
poblacidn objetivo de estudiantes en
los grados evaluados.

Réplicas de peso (BRR): Para

calcular errores estandar bajo este
disefio, el ICFES generd 84 pesos
replicados (Peso_R1 a Peso_R84)

para cada estudiante. Estas réplicas
siguen el método BRR con el ajuste

de Fay (un modificador que mejora la
estabilidad de ciertas estimaciones
como cuantiles). En términos practicos,
cada réplica es un conjunto alternativo
de pesos ligeramente modificados
(algunos estudiantes tienen su peso
aumentado vy otros reducido en cada
réplica, seguin un esquema balanceado
por estratos). Para cada réplica r se
pueden recalcular las estadisticas

de interés; la variacion entre las
estimaciones de las 84 réplicas permite
estimar la varianza de muestreo. El uso
de 84 réplicas en Saber 3579 obedece
al nimero de pares de unidades
primarias (escuelas o sedes) por
estrato en el disefo de esa evaluacion.

Valores plausibles: Saber 3579 evalud
varias areas (Matematicas, Lectura,
Ciencias Naturales y Competencias
Ciudadana). Para cada area, en lugar
de un puntaje observado unico, el
ICFES reporté 10 valores plausibles
por estudiante. Estos PV se generaron
usando modelos de Teoria de
Respuesta al ftem (modelo logistico de
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2 parametros, 2PL) calibrados con los
datos de respuestas de los estudiantes.
Por ejemplo, las variables MatePV1, ..

, MatePV10 corresponden a los diez
valores plausibles de Matematicas,
LectPV1, ..., LectPV10 a Lectura, y asf
sucesivamente.

De acuerdo con lo anterior, las bases de
datos de resultados de Saber 3579 contienen
columnas de identificacion, variables de
estratificacion (gj. regidn, departamento,
zona, sector), un peso final PESO, 84 pesos
replicados Peso_R1, ..., Peso_R84 y 40
valores plausibles en total (10 por cada una
de las 4 areas evaluadas) junto con otras
respuestas de contexto. Con esta estructura,
un investigador puede obtener estimaciones
nacionales o por subgrupos calculando
estadisticas con el peso PESO, y obteniendo
errores estandar combinando los resultados
de las réplicas y de los distintos PV.

Diseno muestral de PISA

La evaluacion PISA tiene un disefio complejo
conceptualmente similar, aunque con sus
propias especificidades internacionales:

» Estratificacion y dos etapas: En
PISA, cada pafis realiza un muestreo
estratificado de centros educativos
(escuelas) primero, y luego dentro
de cada escuela seleccionada, se
elige aleatoriamente a estudiantes
de 15 anos para participar. Las
estratificaciones suelen considerar
regiones del pais, tipo de escuela
(publica/privada) y otras variables
para asegurar representatividad.

El disefio estandar de PISA es de
dos etapas (escuela, estudiante) y
altamente estratificado; no se utilizan

»

»

»

normalmente mas de dos etapas
porgue se parte de marcos de escuelas
nacionales. Sin embargo, debido a las
diferencias en tamanos de escuelas, a
veces se aplica muestreo sistematico
dentro de escuela o ponderacion por
tamano para igualar cargas muestrales.

Pesos: Cada estudiante en PISA tiene
un peso de muestreo final llamado
tipicamente W_FSTUWT (Weight Final
Student) que combina la probabilidad
de seleccién de su escuela y de él
dentro de la escuela, con ajustes
postestratificacion y por no respuesta.
Estos pesos calibran la muestra de
PISA para que reproduzca la poblacion
de 15 anos de cada pais.

Pesos replicados (BRR): PISA provee
80 pesos de réplica por estudiante
(W_FSTR1 a W_FSTR80 en los
microdatos, a veces denominados

final student replicate weights). Estos
80 pesos de réplica se construyen
mediante el método BRR con factor

de Fay (generalmente con coeficiente
de Fay = 0.5) aplicado a las escuelas
como unidades primarias. En PISA
2022, por ejemplo, se incluyeron

10 valores plausibles por area y 80
réplicas de peso en la base de datos. El
procedimiento para usar estas réplicas
es analogo al de Saber: se recalcula la
estadistica de interés con cada una de
las 80 variantes de pesos y se combina
la variabilidad de esos célculos para
obtener la varianza debida al muestreo.

Valores plausibles: PISA evalua

tres areas principales (Lectura,
Matematicas, Ciencias) vy a veces areas
innovadoras dependiendo del ano
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(por ejemplo, Competencia Global,
Resolucion Colaborativa de Problemas,
etc.). Para cada area principal, al igual
que Saber, PISA asigna multiples
valores plausibles por alumno
(tradicionalmente 5 PV por area en
ediciones antiguas, extendidos a 10
PV por area en ediciones recientes
para mayor precision). Estos valores
plausibles se nombran en la base con
prefijos como PVIMATH..PV10MATH
(Matematicas), PV1READ... (Lectura)
y PV1SCIE... (Ciencias), por ejemplo.
Los PV se generan usando un

modelo estadistico basado en la TRI

y respuestas del estudiante a items
cognitivos, combinado con informacion
de contexto, para lograr imputaciones
adecuadas de la habilidad latente.
Igual que en Saber, los PV permiten
incorporar la incertidumbre de estimar
el puntaje verdadero del alumno.

Como resultado, PISA nos entrega bases

de datos internacionales (por pais o
concatenadas) que incluyen: identificadores,
variables de contexto (género, ESCS

indice socioecondmico, etc.), peso final de
estudiante W_FSTUWT, 80 pesos replicados
W_FSTR1-W_FSTR8O0 vy valores plausibles
de desempefio en las areas evaluadas.
Cualquier analisis (por ejemplo, calcular

la media de Matematicas de un pals, o la
proporcion de estudiantes que alcanzan
cierto nivel) debe usar W_FSTUWT como
peso principal v las 80 réplicas para errores

estandar, y en el caso de puntajes de
desempeno, iterar sobre todos los PV para
combinar la incertidumbre de medicion.
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