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RESUMEN ABSTRACT

. . iy . . _ Multilevel models applications to the
Este trabajo es una introduccién al anélisis de medidas repetidas

en estudios longitudinales. Se utiliza un marco analitico con dos eta- ana|y5|3 Of Iongltudlnal data

pas, ajustando modelos jerarquicos lineales con dos niveles. El pri-

mer nivel corresponde a la ocasién (tiempo) de medida y el segundo This work is an introduction to repeated measurement analysis
al individuo. Estos modelos estadisticos proceden de las ciencias for longitudinal studies. It uses a two stage modelling framework,
sociales, en las que se han utilizado durante méas de 25 afios para anat!sing hierarchical linear models with two levels. The first level per-
lizar datos en organizaciones con mdiltiples niveles. Su aplicacién tains to the repeated measures, the second level pertains to the indi-
permite estudiar los cambios en alguna caracteristica de interés (esta-vidual. For the last 25 years, hierarchical linear models have been
do de salud o factor de riesgo) y analizar las circunstancias que expli- used in the Social Sciences to analyse data coming from organiza-
can la variabilidad en las trayectorias individuales. En este trabajo se tions with multiple levels. Their applications have been extended to
introducen los conceptos basicos de este método: variabilidad entre the study of change in populations, both to describe the average
individuos y dentro de cada individuo a lo largo del tiempo, modelo ~ change in an outcome variable in a population and to analyse the fac-
del nivel individual para describir la trayectoria de cada individuo y ~ tors associated with variability in the individual trajectories of chan-
modelo «entre individuos» para describir cémo cambian las trayec- ge. In this article, the basic concepts are introduced: between sub-
torias entre individuos, efectos fijos y efectos aleatorios, modelos de jects and within subjects variability, the person-specific model for
crecimiento lineal y cuadratico. Para ello se ha realizado un andlisis the individual trajectory and the between person model to describe
de los cambios en la funcién cognitiva de una cohorte de personas how individuals vary in their trajectories, fixed and random effects,
mayores, el estudio «Envejecer en Leganés», seguida cada dos afioslinear and quadratic growth models. At the end of each section, an
entre 1993 y 1999. Se presentan los resultados de modelos ajustadogllustration is given for the study of cognitive function of the older
para resolver las preguntas de investigacion mas frecuentes en la des-People cohort «Aging in Leganés», followed in four occasions bet-
cripcion y el andlisis de las trayectorias de cambio individual. Por ween 1993 and 1999. Results from fitting the models to answer the
Gltimo, se comentan posibles generalizaciones de estos modelos most frequently asked research questions in the description and
lineales jerarquicos a situaciones en las que la variable de interés no analysis of individual change are presented. Lastly, we present pos-
es continua, como es el caso de las variables dependientes dicotémi-Sible generalizations of these linear models to non linear situations

cas, nominales u ordinales. which arise when outcomes are dichotomous, nominal or ordinal.
Palabras clave:Modelos multinivel. Estudios longitudinales. Key words: Multinivel models. Longitudinal studies. Cognitive
Funcién cognitiva. function.

INTRODUCCION

El estudio de procesos relacionados con la

Correspondencia: _ salud de la poblacién comprende las tres eta-
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yectoria que sigue un individuo a lodardel El andalisis de medidas repetidas ha
proceso, es decir a medida que el tiempo supuesto un reto para la estadistica aplicada,
transcurre: el crecimiento de un nifio, el principalmente por dos motivos. El primero
envejecimiento de una persona mayor o el de ellos es el manejo de la interdependencia
curso natural de una enfermedad. La segun de las observaciones repetidas sobre cada
da consiste en identificar factores de riesgo y individuo; el segundo, la limitacion de los
factores de proteccion y analizar sus relacio métodos clasicos que requieren disponer del
nes con el proceso en estudio. Estos factoresmismo nimero de observaciones (datos
influyen sobre la direccion y la magnitud de completos) para cada individuo. Se ha-des
los cambios. Pueden ser factores inmutablesarrollado gran nimero de procedimientos
a lo lago del tiempo, caracteristicas perma estadisticos para tener en cuenta la interde
nentes de los individuos, tales como el sexo pendencia de las observaciones (MANQV
o la composicién genética, o factores que Generalized Linear Equations). Sin embar
varian con el tiempo, como los ingresos-eco go, el requisito de datos completos sigue res
némicos, el peso corporal o los habitos de tringiendo de forma importante el niimero de
vida. Ademas los individuos estan expuestos casos disponibles para el anélisis. La reduc
a factores ambientales caracteristicos del cién subsiguiente del tamafio muestral-con
lugar donde viven, estudian, trabajan o lleva una menor precisién en las estimacio
pasan su tiempo libre. La tercera etapa con nesy un riesgo de sesgo de seleccién, ya que
siste en estudiar el efecto de las intervencio la muestra final es una submuestra de los
nes que tienen como objeto mejorar o mante participantes en el estudio que puede diferir
ner la salud de la poblacion. El objetivo de de la muestra total en cuanto a la distribucion
estos estudios consiste en diseflavar a de las variables consideradas.
cabo y evaluar intervenciones que maximi
zen la probabilidad de un 6ptimo desarrollo  El propésito de este trabajo es presentar
infantil o de conservar la capacidad furcio una introduccién a la formulacion de mede
nal durante el proceso de envejecimiento.  los multinivel para el anélisis de medidas
repetidas en estudios longitudinales e-ilus
Los estudios longitudinales son esenciales trar su utilidad mediante el estudio de los
para aumentar el conocimiento sobre el desa cambios de la funcién cognitiva en la pebla
rrollo infantil, el envejecimiento y sobre los cion mayor de 65 afios en Leganés.
cambios que ocurren en ebganismo como
consecuencia de las enfermedades crénicas. El objetivo del estudio longitudin&nve
Se trata de describir el cambio medio en la jecer en Leganésra analizar la influencia de
poblacion y las diferencias en los cambios de las redes sociales en la salud, la capacidad
los individuos que componen la poblagén  funcional y la utilizacién de servicios en una
Algunas preguntas de interés pueden sercohorte de personas mayores espafiolas. En
¢ Coémo evoluciona la funcién cognitiva en el el disefio original se pretendia obtener infor
primer afio de vida? @vla la evolucién de la  macién sobre cada participante en 5 ocasio
funcién cognitiva en el primer afio de vida nes, separadas por intervalos de dos afios a
segun los ingresos medios del hogar donde separtir de 1993 En la practica se realizaron 4
nace? La primera pregunta se dirige a la des trabajos de campo en 1993, 1995, 1997 y
cripcion de la evolucion media de la funcién 1999. No todas las personas pudieron ser
cognitiva. La segunda se orienta a identificar entrevistadas en cada ocasion debido a
un factor que puede explicar diferencias en la defunciones, rechazos y pérdidas durante el
evolucion de los nifios de esa poblacion. Paraseguimiento. De las 1.558 personas selec
estudiar el cambio individual es necesario cionadas aleatoriamente a partir del Padrén
realizar medidas repetidas sobre cada indivi Municipal, se completaron 1.283 entrevistas
duo a lo lago del tiempo. en 1993, 1.012 en 1995, 879 en 1997 y 527
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en 1999. Uno de los indicadores de estado devel, modelos mixtos de efectos fijos y alea
salud considerado en este estudio fue la fun torios y por ultimo, modelos de crecimiento.
cién cognitiva, variable de resultado utiliza

da en el presente trabajo. La funcion cogniti En el andlisis de datos longitudinales se
va se midié con una escala disefiada y vali utiliza un modelo jerarquico con dos niveles:
dada especificamente para personas mayo el nivel 1 seran las medidas repetidas y el
res con bajo nivel de instruccion, la Prueba nivel 2 el individué*. El nivel 1 describe la
Cognitiva de Leganés (PCL), con un rango evolucién de cada individuo mediante una
de valores entre 0 y 82 Se obtuvieron  funcién matematica cuyos parametros seran
datos sobre la funcion cognitiva en al menos g su vez las variables de resultado en el
una ocasion para 1.463 personas. modelo de nivel 2. En funcién de los predic
tores utilizados en las ecuaciones de nivel 1
y nivel 2, tendremos diferentes tipos de
modelos, los cuales se describen a continua
cion.

Las variables independientes utilizadas en
este estudio han sido la edad (calculada en
cada ocasion a partir de la fecha de la entre
vista y la fecha de nacimiento), el sexo y el
nivel de instruccion (recogido en cuatro
categorias: analfabetos, sin escolarizacion,
primaria incompleta y primaria completa).
Las preguntas de investigacion que se-dese
an contestar son: 1) ¢Como varia la funcion ) . 3 .
cognitiva con la edad?; 2) ¢ Difieren losnive ~ El modelo lineal jerarquico mas sencillo
les medios de funcién cognitiva de los hom €S @quel que no contiene predictores de nin
bres y las mujeres? ¢ Difiere la velocidad del 9Un tipo. Este modelo se denomiridodelo
deterioro cognitivo segin el sexo?; 3) Vacio¥ o «Modelo no-condicionaly sus
¢ Difieren los niveles medios de funcién€og Parametros tienen interpretaciones Utiles
nitiva segun nivel de instruccién? ¢ Difiere la para comprender el proceso en estudio.

velocidad del deterioro cognitivo segun el » o
nivel de instruccion? La ecuacion del modelo no condicional se

formula de la siguiente manera:

Modelo multinivel no-condicional o
«modelo vacio»

Formulacién del modelo de dos niveles Nivel 1 (medidas repetidas):
para las medidas epetidas
Y= T + & (Eq 1)

es analizar el cambio individual en alguna donder, es la Interseccion en el origery
caracteristica concreta; en nuestro caso, lal0S errores de nivel 1. Se asume que los erro
disminucién de funcién cognitiva con el €S de nivel 1g) siguen una distribucion
envejecimiento. En resumen, se trata de des normal con una media de 0y una varianza
cribir los cambios en una caracteristica de constante ). Es importante observar que
salud en una poblacién mediante dos ecua €ste modelo predice el resultado dentro de la
ciones. La primera modela la trayectoria Unidad de nivel 1 (medidas repetidas) con un
individual o evolucién que sigue cada indi  Solo parametro de nivel 2, la interseccion en
viduo a lo lago del tiempo. La segunda des €l origen, T, que representa el resultado
cribe la variacion de las trayectorias entre promedio para el individuo i.

individuos e identifica factores que explican

las diferencias entre individuos. Este esque  Nivel 2 (ecuacion entre personas):

ma de andlisis estadistico recibe varioshom

bres: modelos jerarquicos, modelos mudtini 5= Boo * 1o, (Eq 2)

El objetivo de los estudios longitudinales

Rev Esp Salud Publica 200491V78, N.° 2 179
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El parametr@ , es la media de la pobla La puntuacion en IRrueba Cognitiva de
cion. El parametro res el efecto aleatorio  Leganés(PCL), variable dependiente uili
del nivel 2 ¢ desviacion de la media de cada zada para este trabajo, no sigue una distribu
individuo respecto a la media de toda la ci6n normal, ya que la mayoria de personas
poblacion B,) y se asume que tiene una mayores tienen valores superiores a 20 y
media de 0 y una varianzg, existe una minoria de personas con grave
deterioro cognitivo y valores proximos a
cero. Para intentar normalizar este tipo de
variables se puede tomar el logaritmo de
(Valor maximo—X +1), siendo X la puntua

Y= Byot Ty * & cién obtenjdg en la PCLaYjue en este caso
el valor maximo es 32, el valor de la PCL se
En este modelo sin variables predictoras, transforma en el logaritmo natural de (32-

Si sustituimos la segunda ecuacioén en la
primera obtendremos la formulacion com
pleta del modelo no condicional:

la varianza ente individuos var(r,)= T, PCL+1). La variable resultante de esta trans
estima la variabilidad de la media de la formacion es aproximadamente normal y los
poblacion, mientras queVariabilidad der valores elevados son indicativos de deterio

tro de los individuo® varianza de los eno  ro cognitive.

res, varg,)=0?, se calcula teniendo en cuen

ta todas las medidas que se hacen en cada A continuacion se presenta la tabla de
individuo de t=0,1... TLa varianza total, resultados del ajuste del «<modelo vacio» a
var(Yy), seraigual a la suma ggy o> los datos de Leganés utilizando la variable
transformada de la puntuacion PCL como
variable de resultado (tabla 1). Como se
recordara, este modelo no incluye ninguna
variable predictora. Por tanto, Unicamente se
obtiene una estimacion de la varianza entre
medidas repetidas de cada individuo y de la
varianza entre individuos. A partir de estas
dos varianzas se puede calcular el CCI.

La estimacién del modelo no condicional
es un paso preliminar muy util en el analisis
de datos jerarquicos, ya que permite obtener
una estimacion puntual de la media pebla
cional, B, y ofrece informacion sobre la
variabilidad del resultado en cada uno de los
dos niveles. Etoeficiente de coelacion
intraclases(CCl), o cociente entre la varia
bilidad entre individuost(y) y la variabil
dad total {,+ 0%), expresa la proporcion de
la variabilidad total que es atribuible a dife
rencias entre individuos. Si este coeficiente,
conrango de 0 a1, es elevado podremos ase
gurar que las trayectorias de diferentes per
sonas son muy variableg,{>> ¢?), y que
estas diferencias podrian deberse a caracte
risticas del individuo.

A partir de esta salida del programa de
ordenador HLM ¥rsion 5, se puede caleu
lar el valor medio de la funcion cognitiva en
esta muestra de 3.377 observaciones, que
proceden de 1.463 individuos observados un
namero de ocasiones que va de 1 a 4. Este
valor medio es el Log (32-exp(2,06)
+1)=25,15 con su intervalo de confianza del
95%= (24,9-25,4).

En los andlisis de medidas repetidas, el
modelo vacio sirve para contestar las dos El coeficiente de correlacion intraclases
primeras preguntas de investigacién: 1) (0,2484/(0,2484+0,2708)=0,48) nos infor
¢ Hay variabilidad entre individuos? En otras ma de que el 48% de la variabilidad en las
palabras: ¢Son variables las trayectorias demedidas de funcién cognitiva es atribuible a
los individuos?; 2) ¢Hay variabilidad de los diferencias entre individuos, mientras que
individuos a lo lago del tiempo? En otras el 52% restante es atribuible a la evolucion
palabras, ¢evoluciona la caracteristica Y a con el transcurso del tiempo en cada indivi
medida que transcurre el tiempo? duo.

180 Rev Esp Salud Publica 200491V78, N.° 2
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Tabla 1

Modelo 1 o no condicional

Modelo 1
Efectos fijos Coeficiente Error estandar Valor p
Constante ¢ interseccion en el origen 2,061 0,016 <0,001
Efectos aleatorios Parametro Correlacion intra-clase
(1) Medidas (6% 0,2484 52%
(2) Sujeto (tg0) 0,2708 48%
Total 100%
Deviance (lejania) = 6747,5833
Tabla 2

Modelo 2: predictores que cambian en el tiempo

Modelo 2
Efectos fijos Coeficiente Error estandar
Constante 1,8395 0,035
Edad -0,0097 0,0056
Edad al cuadrado 0,0016 0,0002
Efectos aleatorios Parametro
(1) Medidas (6°) 0,1575
(2) Sujeto (toy) 0,2759
Deviance = 6428,20
Modelo multinivel con variables Estos parametros, lfinterseccion en el
explicativas que cambian en el tiempo origen) y b (pendiente), seran a su vez las

variables dependientes de las ecuaciones de
El segundo paso consiste en intentar nivel dos.
explicar la variabilidad observada entre las
trayectorias de los individuos introduciendo
en el modelo variables que cambian en el Ecuacion de nivel 1 (trayectoria
tiempo, como por ejemplo la edad o el afio individual):
de encuesta.

Y= T + T, edag + ¢,

Modelo de ciecimiento lineal donde

Este modelo asume que existe un ereci Y = valor de la variable de resultado para la
miento lineal de la caracteristica de interés personai en el instante t. Si las ocasiones de
con la edad. En este caso la trayectoria indi medida son cuatro, t=0,1,2,3.
vidual vendra representada por dos parame

tros: la interseccion en el origen y la pen ©924= edad delapersonaien elinstante t.

diente, méas un término de errey)( T,= Interseccion en el origen o valor del
] . resultado cuando la variable predictora es
Yi= b, + b* edad + ¢, igual a cero. Para facilitar la interpretacion

Rev Esp Salud Publica 200491V78, N.° 2 181
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Figura 1
Relacion entre la interseccion en el origen y la pendiente

4

-

—

v
\4

Correlacién >0 Correlacion <0

de este coeficiente es preciso realizar una =Bt Iy
transformacion de la variable predictora ] )
mediante el método de centrado de variables El parametr@,, representa el valor medio

que se describe posteriormente. de Y al inicio del estudio, (siempre que la
variable edad haya sido centrada en el valor

T, = Pendiente o aumento esperado en eljnferior del rango de edad), y el param@y

resultado Y con un incremento en la variable representa la velocidad media de crecimiento

independiente; en este caso, un afio de edadje Y. La varianza dex; informa de la varia

o un afio desde que comenz6 el estudio. bilidad de velocidades entre los individuos.

También se denomina tasa de cambio en Y

por una unidad de «edad», o velocidad de La correlacion de la velocidad de cambio

cambio por unidad de tiempo. con el estado inicigmbién tiene interés en

el estudio de los cambios en un proceso. En

Asumimos que los errores siguen una  los modelos lineales con crecimiento indivi

distribucién normal con varianzs y que  dual, esta correlacion viene dada por:

son independientes. .
Corr (I, ) =Tog / (Too * Tw)¥2

. . N Dondet =var (t,
Ecuaciones de nivel 2 (variacion 00 o)

de trayectorias entte individuos) T,=var ()
I

T =Boo * T Ty =covar 1,1,
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Una elevada correlacion entre la intersec  Ecuacion de nivel 1:
cion y la pendiente indica que la evolucion
de Y (cambios en Y con el tiempo) depende

del valor inicial de Y (figura 1).

Y, =T, + T, *edag+ 10, *edad, *+

Ecuaciones de nivel 2

.. L = +r,.
Modelo de crecimiento cuadratico T =Boo * Mo
con la ed -
onla edad T, =B10 + 1,
Si la relacion entre la variable de respues T, =B, + Iy

ta (outcome) y la edad no es lineal, podemos
formular otros modelos que se adapten La estimacion de tres componentes alea
mejor a las observaciones. Por ejemplo, setorios de error requiere un gran tamafio de
sabe que la funcién cognitiva se deteriora de muestra. Puesto que la base de Leganés es
forma acelerada a edades avanzadas. Potimitada y el programa de estimacion de
tanto, es posible que los cambios en la fun HLM que utiliza procedimientos iterativos
cién cognitiva se describan mejor mediante no convege al intentar calcular los parame
una funcién matematica que incluya un tér tros del modelo, se decidié asumir una varia
mino cuadratico para la edad. Este modelo cién aleatoria Gnicamente en la interseccion
se llama modelo de crecimiento cuadratico. Y estimar de forma fija los coeficientes de la
edad y la edad al cuadrado. Equivale a asu
En este caso la ecuacion de nivel 1 inclui mir que la variabilidad entre las personas
réa un término cuadratict, * edad? con mayores se manifiesta de forma transversal
varianzar,, y covarianzas con la intersec pero que el envejecimiento cognitivo no
ciony la pendiente,, y T, ,. El parametrat, varia aleatoriamente con la edad, ni con el
representa la aceleracion del deterioro-cog término cuadratico de la edad. El modelo a
nitivo con la edad. estimar es:

Tabla 3

Predictores que no cambian en el tiempo: sexo y nivel de instruccién

Modelo 3 Modelo 4
Efectos fijos Coeficiente Error estandar Coeficiente Error estandar
Constante 1,8123 0,0374 1,6544 0,0423
Sexo
Mujer 0,0579 0,0284 -0,0185 0,0276
Nivel de instruccion
Analfabeto 0,5755 0,0465
Sin estudios 0,2310 0,0386
Primaria incompleta 0,1486 0,0374
Edad -0,0099 0,0056 -0,0088 0,0054
Edad al cuadrado 0,0016 0,0002 0,0014 0,0001
Efectos aleatorios Parametro Parametro
Medidas (c°) 0,1570 0,1293
Sujeto (tgg) 0,2758 0,2751
Deviance 6431,17 6289,80
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Tabla 4

Estudio de interacciones ent niveles

Modelo 5 Modelo 6
Efectos fijos Coeficiente Error estandar Coeficiente Error estandar
Constante 1,6456 0,0414 1,7209 0,0672
Nivel de instruccion
Analfabeto 0,5749 0,0464 0,3606 0,1163
Sin estudios 0,2319 0,0385 0,089 0,0931
Primaria incompleta 0,1494 0,0373 0,1376 0,088
Efecto principal de la edad -0,0054 0,0061 -0,0283 0,0117
Efecto principal edad cuadrado 0,0013 0,0002 0,0022 0,0004
Interaccion edad*sexo -0,0073 0,0059
Interaccion edad’*sexo 0,0003 0,0002
Interaccion edad*educacion
Analfabeto 0,0464 0,0183
Sin estudios 0,0317 0,0154
Primaria incompleta 0,0072 0,015
Interaccion edad”*educacion
Analfabeto -0,0017 0,0006
Sin estudios -0,0012 0,0005
Primaria incompleta -0,0003 0,0005
Efectos aleatorios Parametro Parametro
Medidas (6°) 0,1289 0,1285
Sujeto (tgg) 0,2753 0,2750
Deviance 6310,392 6310,392
Nivel 1: cion 1y, se interpreta como el valor de fun

cion cognitiva para las personas de 65 afios.

Y. =1L + Tt *edad.+ 1r. *edad.?+ ..
0= To T 4+ 4 El coeficiente del término cuadratico de la

Nivel 2: edad es significativo y el componente lineal
T, =Boo * T, no es diferente de cero. Los datos muestran
una fuerte dependencia con el cuadrado de la
TLli:Bw edad. En otras palabras, la media del deterio
ro cognitivo entre los 65 y 66 afos de edad es
T, =B, mucho menor que entre los 80 y los 81 afios.

Del mismo modo, se observa una disminu
cion del componente de la varianza para la
Centrado de variables interseccion en el origen que ha pasado de
0,2484-0,1575. Esta disminucién indica que
El centrado de variables que miden el la edad explica parte de la variabilidad en la
transcurso del tiempo, por ejemplo la edad, interseccion aunque todavia queda variabili
permite una interpretacion ldgica de la inter dad por explicar
seccion en el origen. Existen diferentes for
mas de centrado. En este trabajo la edad se hg  \jodelo multinivel con variables
centrado en 65 afos, edad minima de los par  explicativas que no cambian en el tiempo
ticipantes en el estudio; por tanto, la edad
centrada se ha calculado restando 65 a la Hasta ahora hemos construido modelos
edad de cada individuo. Con esta transferma para explicar trayectorias individuales.
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Tabla 5
Modelo final
Modelo 7
Efectos fijos Coeficiente Error estandar
Constante 1,7984 0,0436
Educacion
Analfabeto 0,2843 0,1048
Sin escolarizacion 0,0128 0,078
Efecto principal de la edad -0,0227 0,0073
Efecto principal de la edad al cuadrado 0,002 0,0002
Interaccion edad*educacion
Analfabeto 0,0407 0,0158
Sin escolarizacion 0,0259 0,0124
Interaccion edad*educacion
Analfabeto -0,0014 0,0005
Sin escolarizacion -0,0009 0,0004
Efectos aleatorios Parametro
Medidas (c°) 0,1311
Sujeto (tgo) 0,2749
Deviance 6331,38

Hemos descrito una trayectoria media para 1,,. La covarianza de la interseccion en el
la poblacion estudiada segun la edad peroorigeny la pendiente &g,

sabemos que existen diferencias significati

vas entre las trayectorias de los individuos. ~ Suponemos que la interseccion en el ori

Estas diferencias entre las trayectorias-pue gen varia de forma aleatoria alrededor de un
den deberse a caracteristicas de los sujetoy/alor medio y que estas variaciones aleato

gue no se modifican con el tiempo (variables fias de la constante pueden depender tam
de nive' 2)’ como e| sexo y e| nive| de_ins b|en de alguna caracteristica del |nd|V|dU0

truccion. gue no cambie con el tiempo, por ejemplo, el
sexo o el nivel instruccion. Construimos dos
La generalizacién del modelo se represen nuevos modelos introduciendo en la inter
ta extendiendo las ecuaciones anteriores deSeccion el sexo (modelo 3) y el nivel de-ins
nivel 2 para incluir como variables predicto  truccion (modelo 4). Las categorias de refe
ras otras caracteristicas de los individuos, rencia utilizadas para el sexo y el nivel de

X . La expresion general seria: instruccion seran hombre y estudios prma
q rios completos, respectivamente. Es decir
T, =Bt BOq )(qi +1y, modelamos la interseccion segln:
_ *
=B+ qu X+ Ty modelo 31,=f,,+ B,,*sexo +

modelo 411,=0,,+ B,,'sexo +B, *nivel

donde X, con g=1... Q son las caracteristi instruccion-+

cas de las personas que pueden influir en la

trayectoria de Y y que no cambian con el En el modelo 3 se observa que el sexo tie
tiempo. ne un efecto significativo y de sentido pesiti
. Vo, por lo que se puede afirmar que las muje
Hay dos errores aleatoriog y r;;. La res tienen mayor déficit cognitivo que los
varianza deT; est,, Y la varianza det; es  hombres una vez controlado el efecto de la
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edad. La varianza practicamente no se haen unay construir el modelo final utilizando
reducido, lo que indica que debemos intentar como categoria de referencia de la educa
explicar la variabilidad no explicada intro  cion el hecho de haber acudido a la escuela
duciendo otras caracteristicas de los inrdivi (primaria incompleta y completa).
duos. El nivel de instrucciéon (modelo 4),
esta asociado de forma importante al dete  Los resultados de este modelo indican que
rioro cognitivo y su inclusion en el modelo el nivel de instruccion influye significativa
disminuye el efecto del sexo, que pierde su mente sobre la funcion cognitiva a los 65
significacion estadistica. Esto indica que, afosy sobre la velocidad y aceleracion del
una vez tenidas en cuenta las diferencias endeterioro. En la interseccion en el origen, no
el nivel de instruccion, la funcion cognitiva haber recibido escolarizacion no tiene un
de las mujeres no difiere significativamente efecto diferente de haberla recibido. Sin
de la de los hombres por lo que podemos eli embago, el hecho de ser analfabeto predice,
minar de la interseccion la variable sexo. ~ como media, una peor funcion cognitiva al
llegar a los 65 afios que el ser capaz de leery
Ademas de los efectos principales de las escribit
variables de nivel 1 y de nivel 2, también
pueden existir efectos de interaccion entre  El parametro de la varianza se ha reducido
ambos tipos de variables. Por ejemplo, pode sensiblemente en comparacion con el valor
mos estudiar si el sexo o el nivel de instruc obtenido en el modelo vacio (0,2484) ya que
cion modifican la velocidad o la aceleracion la educacion alcanzada explica gran parte de
del deterioro cognitivo a medida que avanza la variabilidad en la funcion cognitiva de las
la edad. Para ello se introducen en el modelo personas mayores aunque sigue existiendo
términos de interaccién formados por los variabilidad residual que podria deberse a
productos sexo*edad y sexo*edduhodelo otros factores no considerados, como la des
5) o bien educacion*edad y educacién* ventaja economica y social no captada
edad (modelo 6). Estas interacciones reci exclusivamente por el nivel de instruccion,
ben el nombre de interacciones entre niveles el estado de salud, los sintomas depresivos o
ya que cada uno de los términos del preduc alguna variable ligada a la susceptibilidad
to pertenece a un nivel diferente. genética.

A la vista de estos resultados podemos En la figura 2 se representa la evolucién
afirmar que no existe un efecto de interac de la funcién cognitiva segtn el nivel de-ins
cion entre el sexo y la edad y por tanto, la truccion. Adviértase que en esta figura se ha
velocidad y la aceleracién del deterioro-cog utilizado la escala original de la «Prueba
nitivo con la edad no dependen del sexo Cognitiva de Leganés» y no la transforma
(modelo 5). Por el contrario, si se observa cion logaritmica empleada en los andlisis.
una modificacion del efecto debida a la-edu
cacion, de forma que las personas mayores Este ejemplo ilustra una aplicacion de un
gue no fueron escolarizadas en la infancia nuevo método de andlisis de medidas repeti
tienen mayor deterioro cognitivo a los 65 das mediante la utilizacion adecuada de pro
afios y presentan una mayor velocidad y ace gramas informaticos disponibles comercial
leracion del deterioro cognitivo con la edad mente. Sin embgp, la facilidad de acceso a
gue aquellas que si fueron escolarizadas, estos programas conlleva el peligro de una
hubieran terminado o no los estudios pima mala utilizacion. Los modelos multinivel
rios (modelo 6). La ausencia de diferencias son muy flexibles pero también requieren
significativas entre los individuos que no asunciones sobre la distribucion de las varia
finalizaron la primaria y los que si lo hieie  bles que deben ser verificadas antes de la
ron permite reagrupar estas dos categoriasmodelizacion.
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Figura 2

Evolucién de la funcion cognitiva segun nivel de instruccion

30 ~
L2 i\ Escolarizados
8 15 \\ Analfabetos
10 \\ ------- Sin escolarizar
> \
Qe
S & AR PP > P
<
Aplicaciones de los modelos multinivel al lar la discapacidad en las actividades de la
andlisis de cambios en variables que no vida diaria de las personas mayores. Esta
son normales variable es dicotdmica con valores O=inde

pendiente, 1=dependiente. Sin engmar

Aunque los modelos multinivel fueron cuando se utiliza el modelo de medidas
desarrollados originalmente para variables repetidas con una variable dicotémica se
de respuesta con distribucion normal y bajo observa el problema de la variacion extra-
los supuestos de una distribucién normal de binomial, también llamado sobredispersion
los errores en cada individuo, estos métodoso sub-dispersion. Este problema esta-oca
han sido generalizados para situaciones ensionado por la fuerte correlacion entre un
las que la variable de respuesta es binomial,estado y los subsiguientes. Por ejemplo, si
nominal u ordinal y para procesos donde la una persona esta independiente en el tiempo
probabilidad del evento es pequefiay se pue 1 lo mas probable es que también lo esté en
de modelar con una distribucion de Poisson. el tiempo 2 y asi sucesivamente. Es dé&ir
Se llama funcion vinculo de nivel 1 (link varianza en la respuesta de nivel 1 es-infe
function) a la transformacioén de la variable rior a la esperada por el modelo tedrico
dependiente de nivel 1 que se iguala a una(subdispersién). Otra fuente de variacién
combinacion lineal de los coeficientes de las extra-binomial es la ausencia de variables
variables explicativas. Esta funcion puede explicativas importantes en el modelo. El
ser una funcion logistica binomial, ordinal, programa HLM versién 5 tiene una opcién
multinomial o una transformacion de Rois para modelar la varianza extra-binomial. Si
son. Los dos principales programas informa este parametro es muy diferente de 1, el
ticos que realizan analisis multinivel, el modelo tedrico no ajusta bien a los datos y
HLM?®y el MLnWin'%, permiten la formula  se deben buscar alternativas para modelar la
cion de estos modelos no lineales. variable dependiente.

Estas generalizaciones no estan exentas Otra extension de los modelos jerarquicos
de problemas y la utilizacion de modelos multinivel es el estudio de respuestas multi
multinivel con variables discretas requiere variables, es decir el analisis multivariable
especial atencién a los supuestos tedricos.multinivel. Asi, por ejemplo, en el problema
Como una ilustracion podemos citar la utili  anterior sobre la modelizacion de la discapa
zacion de una funcion logistica para mode cidad en las actividades de la vida diaria uti
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lizando los datos del estudio «Envejecer en 4.
Leganés» anteriormente citados, se observa

sub-dispersion en la variable dependiente de

nivel 1. Una forma alternativa de analizar ¢

estos datos es usar un modelo multivariante
donde la variable de respuesta esta constitui
da por los valores de la discapacidad en los

cuatro tiempos de recogida de informacion, &
1993, 1995, 1997, 1999.Se hacen los-mis
mos supuestos que en el modelo de medidas

repetidas pero no se permite variacion en el

nivel 1 y las variables binomiales covarian

en
no
mu

rias. Esta aplicacion esta disponible en el

el nivel 2. El programa HLM versién 5
incluye la opcién para realizar andlisis
Itivariable multinivel con variables bina

programa MMVin.
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