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Analisis de

niveles multiples:
una herramienta
eficaz para
realizar estudios
sobre factores
asociados en
Educaciony
Ciencias Sociales

Ligia Rojas Vialenciano

RESUMEN

En los estudios socioeducativos con fre-
cuencia surgen inguietudes metodologicas
en términos de como investigar las relacio-
nes entre los individuos y la sociedad. Esto
se debe a que los individuos interactian
con el contexto social al cual pertenecen
y como resultado se ven influidos por el
medio en que viven. Los individuos y los
diversos grupos sociales a gue pertenecen
se encuentran agrupados en un sistena
Jerdrguico definido y separado por niveles.

* Profesora Adjunta de la Universidad
de Costa Rica, Doctora en Educacion,
Master en Evaluacion Educativay
Licenciada en Salud de la Mujer y
Perinatologia.
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Por tal motivo, los investigadores gue
ntentan explicar comportamientos indior-
duales, han visto ln necesidad de estudiar
comjuntamente las variables gue describen
tanto a los individuos como a su contex-
to; este tipo de investigacion es conocida
como rmvestigacion multinivel o de niveles
miltiples. Es un modelo de anilisis esta-
distico alternativo que puede ser aplicado
a estudios que prefenden explicar factores
asoctados tanto en el drea de educacion
como en las crencias socrales.

DESCRIPTORES

Regresion miiltiple, andlisis multinivel,
regresion multinivel, investigacion cuan-
titativa, investigacion multinivel.

ABSTRACT

In socio-educative studies, methodologi-
cal concerns as to how fo investigate the
relationships between the imdividuals and
society frequently arise. 1his is due fo
the fact that individuals interact with
the social context fo which they belong
to and as result they are influenced by
the environment in which they live. The
individuals and the diverse social groups
fo which they belong to are grouped in a
hierarchical system defined and separated
by levels.

Therefore, researchers trying to explain
individual behaviours have felt the need of
studying the variables that describe both
the individuals and their context. This
type of investigation 1s known as multi-
level or of multiple levels. It is an alter-
native model of statistic analysis that can
be applied fo studies that try fo explain
factors associated to education and social
scrences.
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INTRODUCCION

En las ciencias sociales y educativas
es comun buscar explicaciones para
los fenémenos del comportamiento.
Cuando se habla de “explicar” el
comportamiento, se hace referencia
a que existe un planteamiento cau-
sal subyacente que permite identi-
ficar factores que influyen sobre el
fenémeno que se estudia.

Uno de los enfoques cuantitativos
mas utilizados para estudiar esta
tematica es el analisis de regresion
multiple. Por ejemplo, en el campo
de la educacion, interesa explicar

dimensiones de la ensefanza y
el aprendizaje tales como, rendi-
miento académico, repitencia y
desercion, entre otros. En ciencias
de la salud interesa explicar entre

otras, dimensiones epidemiologi-
cas; tales como la incidencia y pre-
valencia de ciertas enfermedades,

comportamientos de autocuidado
y preventivos en las personas.

Desde el punto de vista metodold-
gico, tradicionalmente ha sido difi-
cil establecer evidencias empiricas
para la causalidad. Asi, los llama-
dos “estudios de factores asocia-

dos” se refieren a un enfoque que
utilizando metodologias cuantita-

tivas, principalmente modelos de
regresion multiple, permite evi-
denciar empiricamente asociacio-
nes entre los factores y la variable
que se va a explicar.

En los modelos clasicos de regre-
sion multiple no se puede analizar
simultdaneamente el efecto de varia-
bles independientes en diferentes
niveles de agregacion. Por ejemplo,
con respecto al rendimiento acadé-
mico, se podria hipotetizar que el
desempenio del estudiante puede
depender de factores propios del
individuo, como es el caso de la
condicién socioecondémica, motiva-
cién para el estudio y nivel edu-
cativo de los padres o encargados.
Pero también su rendimiento puede
depender de variables contextuales
referidas al centro educativo; tales
como, infraestructura, tamafio de los
grupos y estrategias pedagogicas de
los y las docentes. Inclusive, podria
pensarse que su rendimiento esta
también determinado por variables
del contexto de la comunidad en
que viven, como condicién urbana-
rural, acceso a los servicios basicos,
aspectos de seguridad, entre otros.

Con el instrumental clasico de
regresion, si se quieren estudiar los
factores antes mencionados como
determinantes del rendimiento se
tendria que estimar separadamente
tres ecuaciones de regresion: una
en donde se incluyen variables
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individuales, otra con las varia-
bles contextuales referidas al centro
educativo y otra con las contextua-
les referidas a la comunidad.

Por el contrario, en los modelos de
niveles multiples, se permite en un
mismo modelo de analisis incorpo-
rar no soélo variables individuales,
sino también variables del contex-
to asociadas a la comunidad y al
centro educativo. Por tal motivo,
este modelo es mas poderoso que
la regresion clasica para el estudio
de los factores asociados.

La aplicacion de estos modelos,

involucra procedimientos mate-
maticos y estadisticos de cierta

complejidad, que requieren de
conocimiento sustantivo y meto-
dolégico por parte del investiga-
dor e investigadora. Sin embargo,
actualmente existen a disposicion
de ellos y ellas, diversos paquetes
informaticos que han facilitado la
aplicacion del modelo, y por ende,
contribuyen a su divulgacion.

Este articulo tiene un caracter
introductorio sobre los aspectos
tedricos, metodologicos y de apli-
cacion practica del modelo de ana-
lisis de niveles multiples.

Justificacion
Las investigaciones en las Ciencias

Sociales y educativas generalmente
se refieren al estudio de problemas

en donde existe una relaciéon entre
los individuos y la sociedad. Con
esto se quiere decir que los indivi-
duos interactiian con el contexto
social; por lo tanto, las personas
(individuos) estan influenciadas por
los grupos sociales a los cuales per-
tenecen. Los individuos (unidades
del nivel 1) viven y se desarrollan en
diversos grupos organizados jerar-
quicamente (unidades de nivel 2 y
niveles superiores) (Goldstein, 1987:1).
Una ilustracion de lo anterior es la
siguiente: en una estructura de dos
niveles, puede ser que las unidades
del nivel 1 sean estudiantes, quie-
nes estan agrupados dentro de las
escuelas, las cuales conforman las
unidades del nivel 2.

Como consecuencia de lo expuesto
anteriormente, las y los investi-
gadores se vieron interesados en
explicar o analizar fenémenos en
donde simultaneamente se inclu-
yen variables de los individuos
(nivel 1), con variables descritas
para los grupos sociales (niveles
superiores). A este tipo de inves-
tigacion se le llama “estudios de
niveles miltiples’.

El término “niveles muiltiples”, es
conocido también como andlisis
de “multinivel”; es decir, se refiere
a una estructura de datos agrupa-
dos. El término es usado genérica-
mente para todos los modelos que
presentan la caracteristica antes
mencionada.
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Por este motivo, se propone

..una estructura de analisis
dentro de la cual se pueden
reconocer los distintos niveles
en que se articulan los datos,
estando cada nivel represen-
tado por su propio modelo.
Cada uno de estos modelos
expresa la relacion entre las
variables dentro de un deter-

minado nivel y especifica
como las variables de ese nivel

influyen en las relaciones que
se establecen en otros niveles.

(Murillo,1999:3).

A mediados de los afios 80, algu-
nos investigadores comenzaron a
introducir aproximaciones siste-
maticas a los modelos estadisticos
para analizar los datos estructura-
dos jerarquicamente. Los trabajos

de Aitkin y otros en el afo 1981,

sobre los datos en los estilos de
ensefanza y trabajos subsecuentes

con Longford en 1986, dieron paso
en los anos 90 al desarrollo de
técnicas establecidas, experiencias
y paquetes informaticos para apli-
car diferentes modelos de niveles
multiples en areas como educa-
cion, epidemiologia, geografia,
salud, entre otros.

Los modelos de niveles multiples,
han sido desarrollados como una
respuesta a las necesidades meto-
doldgicas en investigacion para

lograr analizar integralmente fend-
menos del comportamiento huma-
no.

Estos modelos permiten distin-
guir con precision los efectos de

las variables representadas en un
nivel, y ofrecen, a diferencia de los
modelos clasicos de regresion, la
posibilidad de recolectar la estruc-
tura anidada de los datos en sus
niveles.

Entonces, un modelo de niveles
maultiples puede ser expresado
como:

Y = (a1X1 + a2X2 + ...+ anXn) + (b1Z1 +
b2Z2 + ..+ bmZm); en donde:

Y = Variable dependiente

Variable independiente
del individuo (nivel 1)

Z1
} Variable indepediente del

contexto (nivel 2)
dan t:>

Coeficientes del modelo asociados a
las variables independientes

individuales (nivel 1)
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b1

Coeficientes del modelo asociados a

= las variables del contexto (nivel 2)

bm

Los coeficientes a1 ....an y b1...bm,
representan los pesos o ponde-
raciones de las correspondientes
variables independientes X1.. Xn y
Z1...Zm. El criterio fundamental
que guia el procedimiento de esti-
macion de estos valores en una
ecuacion de regresion especifica es
la minimizacion de los residuos o
errores de estimacion, definiendo
éstos como la diferencia entre los
valores observados de la variable
dependiente y los valores estima-
dos con base en el modelo de
regresion. Cuando ai es positivo
existe una relacion directa entre Xi
y Y (cuando aumenta una, aumen-

Nwvel2 4~

\

unidades de

/ COLEGIO 2

ST T |
Interaccién entre 4
unidades de —_—
primer nivel Interaccion entre

\ sequndo nivel
—

ta la otra), manteniendo constan-
tes o controlando las otras varia-
bles independientes en el modelo.
Por el contrario, si el coeficiente de
regresion ai es negativo la relacion
entre Xi y Y es inversa, es decir, al
aumentar una disminuye la otra
(Montero, 2001:sp).

Por ejemplo, en educacion las areas
geograficas forman un nivel (nivel

3); los colegios en cada area corres-
ponden al nivel 2; y los estudiantes
en cada colegio conforman las uni-

dades de primer nivel 1 (indivi-
dual); obsérvese el Esquema 1.

Otro ejemplo de una estructura
jerarquica es cuando se desea estu-
diar aspectos de salud en indi-
viduos que asisten a centros de
salud dentro de comunidades. La

___lj_- Area Geografica

|
COLEGIO 3 /| Nivel 3

A Nivel 2

Estudiantes
Nivel 1

-

Cada estudiante
forma una unidad

. "

Esouema: Tlustracion hipotética de un modelo de tres niveles
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comunidad, en este caso, corres-
ponde a un tercer nivel, en donde
se van a medir diversas variables
como pueden ser condicién urba-
na o rural, densidad de poblacién,
disponibilidad de los servicios,
entre otros. Los centros de salud
se ubican en un segundo nivel de
jerarquizacion, en donde se van a
medir variables tales como: recur-
sos materiales, recursos humanos,
nivel de capacitacion del personal,
entre otros. Finalmente, un primer

nivel lo conforman las personas
que asisten a dicho centro de salud,
donde se pueden estudiar varia-
bles sociodemograficas tales como:
sexo, edad, condicién socioecond-
mica, y estado de salud, entre otras.
Véase una aplicacion real de estos
modelos en el Cuadro 1.

En el Cuadro 1, se analiza un
modelo de dos niveles en donde se
presentan las siguientes variables
individuales (nivel 1)

Cuabro 1

MODELO FINAL PARA EL ANALISIS DE REGRESION (R2=0,1513)

Robuyst

Std Err. t

satisnd Coef
awal 0414239
user 0248008
kngwstd 0139834
edl
ed2
&3
edd
&5
apl
ap?
a3

axb
ntypa1
ntyped
ntypad
ntypa5
staff3
natqu
broch
pinj

condom

purzr 2t

0,10
1312€3

P>t [95%Conf, | Intenval]

101476

0343239

0373439

0603361

Q704223
0355932
-0.57405

) -(,64862
0 0,78756
0,003 -0, 29994
0334
0144

0,023
074

Fuente: Elaboracion de la autora con base en fuentes inéditas.

Nota:

Tlustracion de una aplicacion de niveles multiples. Variable dependiente: indice de

satisfaccion con los servicios de Planificacion Familiar
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User = usuaria, 1=Nueva, 0=antigua

Knowstd = conocimiento de las clien-
tes acerca de los métodos.

Ed 1, 2, 3, 4, 5 = variables dummy aso-
ciadas a las categorias de educacion.

Age 1, 2, 3, 4,5,6 = variables dummy
asociadas a las categorias de edad.

Pilinj, condom = variables dummy
asociadas al tipo de método de planifi-
cacion familiar brindado a la cliente.

Las variables referentes al centro de
salud (nivel 2) son las siguientes:

Avail = Disponibilidad de métodos:

1 = si el establecimiento provee al
menos 3 métodos modernos de plani-
ficacion familiar, 0 = otro caso.

Ntype 1, 2, 4, 5 = variables dummy
asociadas al tipo de centro de salud.
(el grupo de comparacion o grupo
excluido son los hospitales privados)

Staff3 = Disponibilidad de personal: 1
= si el establecimiento tiene al menos 3
personas asignadas para dar el servicio
de planificacion familiar y al menos 2
de ellos presentes en el momento de la
consulta, 0 = otro caso.

Natgui = Existencia en el estableci-
miento de Normas de Atencién en
planificacion familiar: 1= Si, 0 = No.

Broch = Disponibilidad de materiales
educativos: 1= Si el establecimiento
provee a sus clientes con al menos tres
panfletos sobre métodos modernos, 0
= otro caso.

ESPICA

Por ejemplo, en la variable indi-
vidual wusuaria (user), se codificé
con 1 a las usuarias nuevas y 0 a
las antiguas; el coeficiente asocia-
do de esta variable es igual a 0,249
con una probabilidad asociada de
0,02; lo cual indica que hay una
relacion significativa entre esta
variable y la satisfaccion con los
servicios dados. Cuando el coefi-
ciente es positivo se concluye que
las usuarias nuevas tienen en pro-
medio mayor satisfaccion que las
antiguas.

Dentro de las variables que

corresponden al centro de salud,
se encuentra el tipo de estable-
cimiento (ntype 1, 2, 3, 4, 5); en
donde, el 1 corresponde al hospital
del Ministerio de Salud; el 2 a la
Clinica de Planificacion Familiar o
Clinica de Salud Materno Infantil,
adscrita también al Ministerio de
Salud; el 3 es el Centro de Salud
del Ministerio de Salud; el 4 hospi-
tal del Seguro Social y el 5 hospital
privado. A partir de esta clasifica-
cion se formaron cuatro variables
dicotomicas (0-1); en donde se
compar6 cada uno de los estable-
cimientos publicos con los hospi-
tales privados. Los coeficientes
asociados a las variables presentan
un valor negativo y estadistica-
mente significativo, dado que su
probabilidad asociada es menor
de 0,05. Por lo tanto, indica que en
promedio las usuarias de estable-

Analisis de niveles multiples

107



ESPIGA

cimientos publicos tienen menos
satisfaccion que las que asisten a
hospitales privados.

En Costa Rica, por ejemplo, en
educacion, la aplicacion de los
modelos de analisis de niveles
multiples son practicamente des-
conocidos y son pocos los estudios
realizados utilizando las técnicas
de analisis estadisticas tradiciona-
les de regresion multiple. Los ana-
lisis estadisticos mas comunes son
de naturaleza descriptiva y no es
muy comun que se apliquen pro-
cedimientos multivariables. Sin
embargo, se debe mencionar que
en el area de la salud, se cuenta
con algo mas de experiencia en el
uso de técnicas multivariadas.

Antecedentes

Existen diversos estudios que
basan su metodologia en mode-
los de niveles multiples, que han
sido desarrollados principalmen-
te en Europa, Estados Unidos y
Australia. No obstante, se encontrd
un estudio realizado en Colombia
titulado: Zos znsumos escolares en
la educacion secundaria y su efecto
sobre el rendimiento académico de los
estudiantes: un estudio en Colombia,

realizado por Pineros Jiménez
y Rodriguez Pinzéon en 1998, en

donde se aplica el modelo multini-
vel de dos niveles. En sintesis, el

estudio pretendié medir el impac-

to de algunas caracteristicas de
las y los alumnos y de los estable-
cimientos educativos que tienen
sobre el rendimiento alcanzado
por los estudiantes que termina-
ron el ciclo de educacion media en
diciembre de 1997.

Se han realizado otros estudios en
diferentes campos; por ejemplo, la
revista Social Science of Medicine
(1993), publica un articulo escrito
por Duncan, Jones y Moon en
Inglaterra. Los autores argumen-
tan que a través de un estudio de
analisis de niveles multiples se
pudo determinar las diferencias
regionales a escala nacional sobre
la conducta del fumado y la bebi-
da. La conducta ha sido entendi-
da no solamente en términos de
caracteristicas individuales sino
también relacionada con la cultura

y factores del contexto.

En un analisis de niveles multiples,
aplicado a un estudio sobre los
efectos del sistema de remunera-
cion en el comportamiento y acti-
tudes de practicantes generales de
medicina, el cual compara las con-
sultas médicas en instituciones de
salud y las visitas médicas domi-
ciliarias, realizado por Kristiansen
y Holtedahl, publicado en 1993
por el Journal of Epidemiology
and Community Health, se deter-
min6d que los médicos parecen
estar influenciados por la remu-
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neracion monetaria. Aunque las
visitas domiciliarias son parte de
las caracteristicas tradicionales,
culturales y organizacionales, se
concluyo que el incentivo moneta-
rio puede ser usado para cambiar
la conducta y el valor de las visitas
domiciliarias.

Finalmente, se presenta un estu-
dio realizado por Jones, Moon y
Clegg (1991) en el Politécnico de
Portsmouth en Buckingham, titula-
do Zfectos ecologicos e individuales
en ln inmunizacion en niios(as): una
aproximacion de niveles multiples. Se
analiza la inmunizacién realizada a
escala individual tomando en cuen-
ta el medio ambiente (ecoldgico), y
los problemas que provienen desde
distintas estrategias. La aproxima-
cion potencial del modelo toma en
cuenta simultaneamente el proceso
de ambos niveles (ecologico-indi-
vidual).

Una cantidad considerable de arti-
culos, investigaciones, entre ellos
los editados por la Universidad de
Southamptom y la Universidad de
Carolina del Norte en Chapel Hill,
Estados Unidos en 1997; la revista
Multilevel Modelling Newsletter a
cargo del Instituto de Educacion
de la Universidad de Londres,
Inglaterra en el 2001, investiga-
ciones sobre diversos temas, utili-
zando el analisis de “multinivel”,
expuestos en la Tercera Conferencia

rehy
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de Amsterdam, en abril del 2001;
entre otros, resenan la aplicacion de
los modelos de analisis de niveles
multiples, y avalan esta sistemati-
zacion estadistica por su potencial
para explicar la relacion entre varia-
bles o unidades que conforman los
diferentes niveles de jerarquia.

Algunos aspectos
sobre la teoria

La autora considera importan-
te mencionar algunos conceptos

basicos sobre la regresiéon multi-
ple, técnica que, adaptada a los
modelos de niveles multiples, se

convierte en un aspecto tedrico
fundamental.

Regresion multiple

Este apartado esta dedicado a la
introduccién de algunos conceptos

basicos sobre la regresiéon multi-
ple. Puede ser que para el lector la
connotacion del nombre “regresion
miltiple” sea impresionante; sin
embargo, los investigadores socia-
les pueden llegar a una amplia
comprension de la regresion y su
aplicabilidad sin penetrar profun-
damente en complejas ecuaciones
matematicas.

En un modelo de regresion multi-

ple se construye una ecuacién en
donde la variable dependiente1 o

criterio (Y), aquella que interesa

Analisis de niveles multiples
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predecir o estimar, se concibe como
una funcién lineal de un conjun-
to de variables independientes? o
predictoras (X1, X2, X5,...Xn). Esta
funciéon es llamada ecuacion de
regresion y matematicamente se
puede expresar asi:

Y = f ((X1, X2, X3,..Xn) = a0 + a1X1 +
a2X2 + asX3 + ...+ anXn

Se parte del supuesto de que el nivel
o valor que observamos en la varia-
ble dependiente es el resultado de la
influencia simultanea de varios fac-
tores. Las variables independientes
son estos factores relevantes. Asi, se
busca que el conjunto de variables
independientes permita predecir,
con un grado razonable de preci-
sion, el comportamiento de la varia-
ble dependiente (Montero, 2001:sp).

Por lo tanto, se pretende determinar
como y en qué medida las variacio-
nes provocadas en las variables
independientes conducen a varia-
ciones en la variable dependiente.

Otro proposito de la regresion
multiple es el de predecir, esto

no implica necesariamente algu-

1. Se refiere a la caracteristica que se preten-
de explicar; también se le llama criterio.

2. Cuando se comparan varios grupos o
situaciones respecto a una caracteristica
dada; estos grupos o situaciones cons-
tituyen la variable independiente (o
experimental).

na deduccién hacia el futuro, sino
que se refiere al hecho de que la
informacion acerca de una variable,
puede ser utilizada para obtener
informacion respecto a otra. Por
consiguiente, la regresiéon multiple
pretende estimar el porcentaje de
oscilacion de la variable dependien-
te que puede ser explicado a partir
de sus relaciones con las variables
independientes en estudio.

Como ejemplo, se asume una
variable dependiente “/ogro acadé-
mico”y las variables predictoras o
independientes “condicion socioeco-
nomica, sexo y habilidad previ 73 por
consiguiente, éstas ultimas van
a explicar o predecir la variable

“logro académico”.

Obsérvese el grafico hipotético 1; el
cual ilustra una relacion de regre-
sion lineal. En este caso correspon-
de a una regresion simple porque
intervienen solamente dos varia-
bles. No obstante, los fundamentos
para la regresion multiple son simi-
lares, la diferencia estriba en que
en este ultimo se incluyen mas de
dos variables independientes.

El grafico hipotético 1, correspon-
de al resultado del logro acadé-

3. Se entiende por “habilidad previa”,
todas aquellas habilidades que posee
un(a) estudiante antes de iniciar un
aprendizaje determinado.
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Grarico I: Tlustracion hipotética de una relacion de regresion lineal simple.

mico y la habilidad previa de una
muestra de estudiantes. La linea
roja (recta de regresion) evidencia
que el porcentaje del incremento
en la habilidad esta asociado con el
incremento en el logro académico.

La recta de regresién representa
el mejor fundamento para prede-
cir valores de Y a partir de valo-
res conocidos de X. Otro aspecto
importante de sefialar en el grafico
anterior, es que no todos los puntos
que representan el valor observa-
do para cada caso, se encuentran
sobre la recta de regresion. A la
diferencia entre el valor observado
y el valor obtenido a partir de la

recta de regresion se le llama “Zes-
viacion”; las desviaciones represen-
tan los errores de la prediccion.

Las desviaciones con respecto a la
recta representan los errores en la
prediccion. Si se suman las desvia-
ciones de los valores respecto a la
recta se tiene una base para calcular
la varianza y la desviacion estandar
de los errores de prediccion. A
parte, a la varianza con respecto a
la recta se le conoce como “zarianza
residual”y a la desviacion estandar
con respecto a la recta de regresion
se le conoce como el “error estindar
de estimacion”.
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De lo anterior se afirma que cuanto
mas pequenio sea el error estandar
de la estimacién, tanto menor sera
la dispersion de los puntos respec-
to a la recta de regresion.

Para cada uno de los conceptos
antes mencionados se aplican for-
mulas estadisticas especificas; sin
embargo, no es el fin de este arti-
culo de que el lector profundice en
cada una de ellas; todo lo contra-
rio, dar a conocer que existe una
variedad de conceptos vinculantes
en una regresion multiple y ésta
como fundamento teérico para los
diferentes modelos de analisis de
niveles multiples.

|

Obsérvese en el grafico hipotético
2 que muestra la representacion
en dos dimensiones del resultado
de la aplicaciéon de una regresion
multiple con dos variables inde-
pendientes.

Consideraciones
sobrge los mode_los
de niveles multiples

A juicio de la autora y de acuerdo
con la literatura consultada, parece
existir un mayor desarrollo en lo
referente a los paquetes compu-
tacionales que ayudan al procesa-
miento de los datos, comparado
con la investigacion en torno a la
teoria subyacente en los modelos de
niveles multiples (J.J. Hox, 1995:120).

RECTA DI
REGRESION PARA
COLEGIO 1

Z RECTA DE
z 06 REGRESION PARA
=) COLEGIO 2
v 0,0
S 06 RECTA DI
Q REGRESION
- COMBINADA
11 AMBOS COLEGIOS
1.7
23
) T ] 1
3426 1.7 09 0009 1.7 26 34

HABILIDAD PREVIA

Grarico 2: Tlustracion en dos dimensiones de una representacion hipotética de

los datos a partir de una regresion multiple con dos variables inde-

pendientes (habilidad previa y colegio de procedencia).
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Sin embargo, la teoria sefiala que
uno de los aspectos mas importan-
tes para utilizar este tipo de mode-
los es tener un criterio de agrupa-
cion lo mas claro posible, de tal
manera que las variables puedan
ser asignadas, adecuadamente, a
los niveles correspondientes.

No obstante, se puede enfrentar
a un agrupamiento en donde los
limites algunas veces no son tan
claros y pueden tener una conno-
tacién de arbitrarios; esto quiere
decir que la asignacion de varia-
bles no siempre va a ser obvia ni
simple. Por lo tanto, la decision
de ubicar una variable en un nivel
y no en otro va a depender de las
suposiciones teoréticas y del obje-
to de estudio. Por ejemplo, si se
desea estudiar areas geograficas
para conocer la calidad y cantidad
de colegios que en ellas se encuen-
tran, el area geografica correspon-
deria a un segundo nivel (nivel
alto), y los colegios a un primer
nivel (nivel bajo). Pero si el inte-
rés investigativo reside mas bien
en predecir el efecto de la calidad
educativa que brindan esos cole-
gios en poblacion estudiantil de un
area geografica; los colegios vie-
nen a conformar un segundo nivel
(nivel alto), y la poblacion estu-
diantil correspondera a un primer
nivel de jerarquia (nivel bajo).

Cuando existe un gran numero de
variables en diferentes niveles de
jerarquizacién, se encuentran, de
la misma manera, numerosas posi-
bilidades de interaccién en el cruce
de los niveles. De esta forma, la
teoria especificara cuales variables
pertenecen a cual nivel y los efectos
esperados en las interacciones de
éstos.

Un ejemplo de lo anterior puede
mostrarse en una estructura jerar-
quica simple es las personas agru-
padas en familias. Esta estructura
tiene dos niveles: las personas
corresponden a un nivel individual
(nivel bajo), y ellas estan agrupadas
dentro de las familias en un segun-
do nivel (nivel alto). Las interaccio-
nes en el cruce de niveles pueden
ser diversas y difieren en las fami-
lias, entre las cuales se encuentran
caracteristicas sociales, ambienta-
les, predisposicion genética, entre
otros aspectos. Otros ejemplos son
estudiantes en escuelas, pacientes
en hospitales, entre otros.

Es importante resaltar que una de
las fortalezas de los modelos de
niveles multiples estriba en que
no requiere de un dato balancea-
do; o sea, con respecto al ejemplo
antes mencionado, el nimero de
personas en cada familia no tiene
que ser el mismo. Obsérvese la
Figura 1.
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Familia 2

Familia 3

Frcura I: Diferencia en el nimero de personas que conforman diferentes fami-

lias en un estudio hipotético de niveles multiples.

Cabe sefialar, sin embargo, que
algunos investigadores han des-
cuidado ciertos aspectos teoréticos
muy importantes, que le pueden
restar confiabilidad y validez al
modelo; entre estos se pueden
mencionar los relacionados con la
influencia por parte de los indivi-
duos sobre el grupo conformado
y la influencia de los individuos
sobre la sociedad. Estos aspectos
dejan de ser un riesgo cuando se
organizan las variables en los nive-

les adecuados y se elige el modelo
pertinente para el estudio.

Por otro lado, en las investiga-
ciones socioeducativas a menudo
existen grandes inconvenientes
para relacionar individuos y socie-
dad; debido a que los individuos
interactiian con el contexto social
al que pertenecen, esto significa
que las personas estan influencia-
das por el grupo social y las pro-

piedades de esos grupos sociales
estan a la vez influenciadas por los
individuos quienes la conforman.

Para dar respuesta a lo anterior, los
individuos y los grupos sociales se
conceptualizan como un sistema
jerarquico de individuos y grupos,
definidos en niveles separados
de este sistema jerarquico. Esto
conduce a investigar la interac-
cién entre variables que se desean
explicar en los individuos y en
los grupos sociales. De ahi que
también se conoce al modelo de
analisis de niveles multiples, como
analisis contextual.

Existen diferentes tipos de mode-
los de analisis de niveles multiples,
los cuales son aplicados segun las
necesidades metodolodgicas del
estudio; a continuacion se sefialan
algunos de ellos.
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Tipos de modelos
de analisis de niveles

multiples

Existe una gran variedad de mode-
los de analisis de niveles multi-
ples, algunos de los cuales son
el modelo de regresion de nivel
multiple, el modelo de nivel mul-
tiple para estructuras de covarian-
za, entre los que se pueden citar:
el factorial y el de trayectoria (J. J.
Hox, 1995:45). Sin embargo, este
articulo hara mencion solamente
al modelo de regresién de nivel
multiple, o regresion “multinivel”,
debido a que es el tipo de modelo
que ha utilizado la autora.

Modelo de regresion
de nivel multiple

Es una version de la familia de
modelos de regresion mdltiple. Es
un modelo versatil. Si se utiliza
el cédigo “dummy”4 para varia-
bles categoricas, éste puede ser
usado para el analisis de varian-
za (ANOVA); ademas, puede ser
aplicado en una amplia gama de
problemas de investigacion, que
requieran analisis longitudinales
y analisis de datos de encuestas.

4. Se comparan dos grupos; un grupo con
valor 1 y otro con valor 0 (variables
dicotomicas). Si el coeficiente es positi-
vo, el grupo que tiene valor 1 presenta
mayor promedio en la variable depen-
diente que el valor de 0.

ESPIGA
En este modelo se asume que existe
un conjunto de datos jerarquicos con
una variable dependiente, la cual
es medida en el nivel bajo y varia-
bles explicativas en todos los demas
niveles. Conceptualmente, puede ser
visto como un sistema jerarquico de

ecuaciones de regresion.

Un ejemplo con el fin de clarificar
el modelo seria el siguiente:

Se recolectan datos en colegios (J),
estos datos se refieren a diferente
numero de estudiantes (Nj) en cada
colegio. Como resultado, se tiene
nivel 1 = “estudiante”, y dentro de
éste se encuentra la variable depen-
diente: rendimiento académico  (Y);
ademas, de la variable explicativa:
condicion soctoeconomica (X). En el
nivel 2 = “clegio”; se tiene la variable
explicativa: famario del colegio (Z).

Con los datos anteriores, se puede
realizar una ecuacion de regre-
sién separada para cada colegio,
y predecir la variable dependiente
rendimiento académico (Y), por la
explicacion de la variable expli-
cativa condicion socioeconomica (X).
Obsérvese el grafico 3 en donde se
observa lo siguiente:

Yij = Boj + B1j Xij + eij, en donde:

Boj = intercepciéon

B1j = coeficiente de regresion (inclinacién)
eij = error residual

j = colegios (j=1 .....j)

i=estudiantes (i=1 ....... Nj)
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Y = RENDIMIENTO
ACADEMICO

X = CONDICION
SOCIOECONOMICA

Y = RENDIMIENTO
ACADEMICO

X = CONDICION
SOCIOECONOMICA

Grarico 3: Rendimiento académico seguin condicién socioecondmica

La diferencia con el modelo de
regresion usual, es que se asume
que cada colegio esta caracteriza-
do por un coeficiente de intercep-
cion diferente (B0j) y por una incli-
nacién diferente (B1j). La varianza
de error dentro de cada colegio es
gj2. Por otro lado, la mayoria de
los modelos simples de analisis
de niveles multiples asumen que
esa varianza de error es la misma
para todos los colegios y se toma
como la 02.

Los coeficientes para la intercep-
cién y la inclinacién varian a tra-
vés de los diferentes colegios en
estudio; por esta razén se dice que
éste es un modelo de coeficientes
aleatorios.

En el ejemplo presentado, cada
colegio esta caracterizado por su
propio valor especifico para los

coeficientes de intercepcion (Bo) y
de inclinacion (Bi) para la varia-
ble condicion socioeconomica. De
esta manera, los estudiantes con
un mismo valor en tales variables
en un colegio con alto valor en la
intercepciéon pueden predecir un
alto grado de rendimiento aca-
démico, no asi en un colegio con
bajo valor para la intercepcion.
Ademads de las diferencias en los
valores del coeficiente de inclina-
cién para las mismas variables, se
podria interpretar que la relacion
entre los aspectos sociales de las y
los estudiantes y la prediccién en
su rendimiento no es la misma en
todos los colegios.

A tomar (X) como un valor especi-
fico en la variable socioecondmica,
se puede observar el rendimien-
to académico para cada colegio.
Obsérvese el Gréfico 4.
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Colegio 2

Y=RENDIMIENTO
ACADEMICO

Xl ONDICION SOCIOLCONOMIA

GrArico 3: Tlustracion hipotética rendimiento académico frente a condicion

socioecondmica segtin colegio.

La teoria estadistica del modelo de
regresion de niveles multiples es
compleja. Por tal motivo, se han
creado una variedad de progra-
mas computacionales que ayudan
al procesamiento de la informa-
cion. No obstante, el 6ptimo uso
de estos programas esta sujeto a la
convergencia en el modelo, ya que
puede ser descalificado por errores
de consistencia de los datos, mues-
tras muy pequenas, debido a que
se requiere representatividad de
las unidades tanto de mayor como
de menor nivel (individual).

Entre los programas mas utilizados
para analizar un modelo de regre-
sion de niveles multiples estan:
HLM, VARCL, STATA y ML3/MLn.

El HLM (Bryk, Raudenbush, &
Congdon, 1994), VARCL (Longford,
1990), y ML3/MLn (Prosser, Rasbash
& Goldstein, 1991; Rasbash &
Woodhouse, 1995).  Las pequenas
diferencias se observan en la esti-
macién producida por los pro-
gramas; ademas, también pueden
diferir en la cantidad de informa-
cion que este brinda y en el disefio.
No obstante, en teoria, cada pro-
grama debe conducir a las mismas
conclusiones.

El HLM es un programa utilizado
para el analisis de modelos de
dos y tres niveles respectivamen-
te; ademas, contiene un progra-
ma especial llamado VKHLM que
puede ser usado para el llamado
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“modelo de meta-anilisis”. El HLM
estima los parametros, errores
estandar y la covariancia para dos
niveles. Para la mayoria de
los parametros estimados provee
valores de “p”, probabilidad aso-
ciada, como un indicador de su
significancia estadistica.

Este programa tiene una diferencia
muy importante con respecto al
VARCL, y es que este ultimo usa
la estimacién maximo verosimil;
por tal motivo, es muy utilizado
para comparar la desviacion de los
diferentes modelos o inspeccionar
los estimados y errores estandar
de varios coeficientes en un mode-
lo especifico. El inconveniente
que tiene este programa es que no
contiene valores “p”, de probabi-
lidad asociada. Si el investigador
o investigadora lo requiere, puede
utilizarlo en conjunto con otro pro-
grama.

El programa MLn difiere de HLM
y VARCL en que puede analizar
datos con un nimero arbitrario de
niveles (asumiendo que la compu-
tadora tenga suficiente capacidad
de memoria); le ofrece al investiga-
dor o investigadora escoger entre
la estimacion maximo verosimil
(llamada IGLS) y la estimacion de

maxima verosimilitud restringida
(lamada RIGLS). Posee coman-
dos para manipulacién de datos
tales como variables estandari-
zadas, y no estandarizadas, ade-
mas, de capacidades graficas. Por
otro lado, permite la estimacion
de efectos aleatorios en todos los
niveles, y hay matrices de cova-
rianzas correspondientes al ntime-
ro de niveles especificados para
MLn. Ademas, requiere solo un
archivo de datos, el cual tiene que
ser clasificado y contener variables
que identifiquen las unidades en
todos los niveles usados. Es un
programa totalmente interactivo y
muy poderoso.

El Stata (Stata Program Corporation),
permite analizar sélo dos niveles,
aunque si se tienen tres o mas, se
pueden anidar las unidades de
segundo nivel en el tercero y anali-
zar como si se tratara de dos nive-
les. Se obtienen estimaciones de
los errores estandar para los coefi-
cientes, valores de la probabilidad
asociada y medidas de bondad de

ajuste para el modelo.

En el siguiente apartado se pre-
sentan algunos aspectos generales
que la o el investigador debe cono-
cer con respecto a las variables.
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Aspectos generales rela-
cionados con las varia-
bles en los modelos de
niveles multiples

En relacion con las variables, éstas
pueden ser definidas en cualquier
nivel de jerarquia (alto o bajo)
y algunas pueden ser medidas
directamente en su nivel natural;
por ejemplo: a nivel de centros
educativos, pueden medirse varia-

bles como tamafio y denominacién
(publica-privada).

Otro punto que se toma en consi-
deracion es la movilizacion de las

variables de un nivel a otro ya sea
“...por agregacion, que significa que
las variables de un nivel bajo pue-
den moverse a un nivel mas alto de
jerarquia; o por desagregacion,
que

significa movilizar variables a un
nivel mas bajo” (Hox, 1995:2).

Swanborn (1981), citado por Hox
(1995:2), conformdé un esquema
tipoldgico para adaptar las varia-
bles, el cual clarifica el nivel de
medida al cual pertenecen las
variables y la relacion con
respecto

a la agregacién y desagregacion
que puede haber entre ellas; se
representa en la Figura 2.

NIVEL 1
(mas bajo)
3 ETC
Tipo de absoluta analitica
variable relacional estructura
contextual « |
global analitica
relacional
estructura
(nivel !
conformado  €structural < global
relacional

por individuos)

contextual <

Grarrco 3: Tipologia para adaptar variables. Tomado de Hox, J. J. (1995).
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Aunque el nivel mas bajo suele
corresponder a las variables que
se miden en individuos, no siem-
pre sucede asi. La definicion de
roles entre individuos, por ejem-
plo, puede colocarse en un nivel
bajo de jerarquia, y en disefos
longitudinales, se pueden definir
como el nivel mas bajo las medi-
das repetidas dentro de las varia-
bles individuales. (Goldstein,1989,
sp.) (Traduccion de la autora).

A continuacion se define los dis-
tintos tipos de variables.

1. Variables globales o absolutas:
son las que se refieren tnica-
mente al nivel en que estan
definidas, sin referencia a nin-
guna otra unidad o nivel de
analisis; generalmente consti-
tuyen el nivel bajo. Por ejem-
plo, la inteligencia podria ser
una variable global (se mide a
nivel individual).

2. Variables relacionales: son las
que conforman un nivel sim-
ple y describen las relaciones
de una unidad a otra siempre
dentro del mismo nivel. Por
ejemplo, los indices de popu-
laridad se consideran varia-
bles relacionales en el nivel
individual.

3. Variables analiticas y estructura-
les: éstas se refieren a variables
de niveles inferiores que se
agregan en unidades mayo-
res. Las analiticas se refieren
a la agregacion de una varia-
ble global o absoluta de un
nivel mas bajo. Las variables
estructurales se refieren a la
agregacion de variables rela-
cionales en el nivel mas bajo.
Por ejemplo, las caracteristicas
sociales de los individuos son
variables analiticas cuando se

agregan para toda una comu-
nidad.

4.  Variables contextuales: estas
definen a las superunidades;
todas las unidades en los nive-
les mas bajos reciben el mismo
valor en la variable que se
mide en la superunidad a la
cual pertenecen. Por ejemplo,
el area geografica, comunidad,
etc.

Errores
en la interpretacion

Existen varias falacias (errores en
la interpretacién) que pueden sur-
gir cuando se aplica el modelo
sin el conocimiento adecuado para
ello. Hox (1995) se refiere a ellas
de la siguiente manera:
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Otorga
incorrectamente
caracteristicas
a los sujetos.

Diferencias
en las variables
de los sujetos
a los contextos

rey
ESPiGA

Falacia ecoldgica: este error suce-
de cuando se interpretan datos
agregados en un nivel individual,
conocido como el efecto Robinson
descrito por Robinson (1950:sp).
Por ejemplo, Robinson descri-
bi6 datos agregados de la rela-
cién entre el porcentaje de negros

e ilegales en Estados Unidos de
Norteamérica en nueve regiones
geograficas en 1930. La correla-
cién ecologica entre las variables
agregadas en el nivel region fue
de 0,95, pero la correlaciéon indivi-
dual entre las variables absolutas,
en el nivel individual, fue de 0,20.
Por lo tanto, concluyé que en la
practica, una correlacion ecoldgica
no es cierta a su correspondiente
correlacion individual.

Falacia atomistica: esta falacia se
refiere a la inferencia que se reali-
za en un nivel alto desde analisis
ejecutados en un nivel bajo. Una
tipologia de estas falacias es la
Paradoja de Simpson, la cual se
refiere al problema de conclusio-
nes completamente errdneas si se
agrupan los datos de poblaciones
heterogéneas, colapsados y anali-
zados como si fueran una simple
poblacién homogénea.

Analisis de niveles multiples

121



ESPIGA

A continuacion, se presenta, a mane-
ra de ilustracién, algunos resulta-
dos obtenidos en una investigacion
realizada por la autora en donde se
aplicé el modelo multinivel; el tipo
utilizado es el que corresponde a la
regresion multiple.

Resultados obtenidos en
la aplicacion

del modelo multinivel

en una investigacion

Este apartado presenta a grandes
rasgos una investigacion realizada
por la autora, en donde se aplicd
un modelo de niveles multiples
de dos niveles. La misma tuvo
como objetivo analizar los factores
asociados a la repitencia de los y
las estudiantes que cursan sétimo
afio en los colegios académicos,
diurnos y publicos. La poblacion
objeto de estudio fueron 1442 estu-
diantes de sétimo afio, 115 docentes
que impartian clases de las asigna-
turas de Inglés, Espanol, Estudios
Sociales, Ciencias y Matematicas;
y 14 directores y directoras de los
centros educativos participantes
en el estudio. Este estudio se
enmarco dentro del enfoque cuan-
titativo, no experimental, trans-
versal y correlacional; ademas, se
tomo en cuenta las pautas que
brinda la operacionalizaciéon mul-
tiple. El modelo de analisis de
niveles multiples permiti6 distin-

guir los efectos contextuales de
los individuales. Esto quiere decir
que, en un mismo modelo de ana-
lisis se incorpord no soélo variables
individuales, sino también varia-
bles del contexto asociadas al cen-
tro educativo. Ademas, determind
qué parte de la variacion de los
indicadores se debe a, y es explica-
da por el contexto (los colegios) y
qué parte por las caracteristicas del
individuo (los estudiantes repiten-
tes). Para cada nivel en estudio
se definen variables. Se utiliz6 el
cédigo “dummy” para variables
categdricas, usado para el analisis
de varianza (ANOVA).

Para el procesamiento de la infor-
macion, se utilizéd el programa
Stata (Stata Program Corporation),
el cual permitié analizar dos nive-
les y obtener estimaciones de los
errores estandar para los coefi-
cientes, valores de la probabilidad
asociada y medidas de bondad de
ajuste para el modelo.

En cuanto a los resultados pro-
piamente del estudio; en términos
generales se concluy6 que la repi-
tencia es un fenémeno multifacto-
rial en donde intervienen aspectos
propios del estudiante, de su con-
texto familiar, del centro educati-
vo y de la dinamica pedagodgica
que desarrolla el docente. Mas
especificamente, y para resaltar
el poder explicativo del modelo,
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algunas conclusiones interesantes
en la asignatura de matematicas, la
cual presentd el mayor porcentaje
de repitencia en la muestra selec-
cionada, fueron las siguientes:

e Segun la percepcion de losy
las estudiantes de sétimo afio
el sentirse contento en el cen-
tro educativo es un factor que
influye en que se presente o
no la condiciéon de repitencia.
Este estudio determiné que
segun la percepcion de los y
las estudiantes, quienes estan
contentos con el centro educa-
tivo tienen un 75% menos de
posibilidad de ser repitentes en
matematicas; resultado estadis-
ticamente significativo al 5%.

* Losy las estudiantes de séti-
mo afo que realizan la mayor
cantidad de tareas y asigna-
ciones escolares tienen menos
posibilidad de ser repitentes en
matematicas; resultado estadis-
ticamente significativo al 5%.

* Losy las estudiantes de sétimo
afno que tienen alta autoestima
tienen menos posibilidad de
ser repitentes en matematicas;
resultado  estadisticamente
significativo al 5%.

* Losy las estudiantes de séti-
mo ano que estan motivados
hacia el estudio tienen menos

posibilidad de ser repitentes en
matematicas; resultado estadis-
ticamente significativo al 5%.

Segun la percepcion de los
y las estudiantes de sétimo
ano, si el centro educativo esta

ubicado en una buena zona

(puntaje alto), tienen menos
posibilidad de ser repitentes

en matematicas; resultado

estadisticamente significativo
al 10%.

Segun la opinion de los y las

estudiantes de sétimo afio, si
reciben ayuda para realizar
sus tareas o deberes escolares
tienen 51% menos de posibili-

dad de repetir en matematicas;
resultado estadisticamente sig-

nificativo al 10%.

Segun la percepcién de los y
las estudiantes de sétimo ano,
cuanto es la frecuencia de la

ayuda que reciben para reali-

zar las tareas o deberes escola-
res, tienen mas posibilidad de

repetir en matematicas, resul-

tado estadisticamente signifi-
cativo al 5%.

Segun la opinién del profesor
y la profesora de sétimo afo,
si aplica adecuaciones curricu-
lares a los y las estudiantes con
necesidades educativas espe-
ciales, tienen menos posibili-
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dad de repetir en matematicas;
resultado estadisticamente sig-
nificativo al 10%.

Segun la opinion del profe-
sor y la profesora de sétimo

ano, si existe una mala relacién
interpersonal entre profesor o
profesora y estudiante, tienen
mas posibilidad de repetir en
matematicas, resultado estadis-
ticamente significativo al 5%.

CONCLUSIONES

Del presente articulo se concluye

lo siguiente:

1.

La teoria de los modelos de
niveles multiples parte del con-
cepto de que las personas inte-
ractian en diversos contextos
sociales, de tal forma que las
propiedades de esos grupos
influencian el comportamien-
to de los individuos quienes
conforman esos grupos y vice-
versa. Asi, no se puede expli-
car integralmente un compor-
tamiento individual, si no se
analizan simultaneamente los
factores del contexto.

La meta de los modelos de
niveles multiples es determi-
nar el efecto directo de las
variables individuales y del

contexto (en diferentes niveles
de jerarquia), sobre variables
de comportamiento humano.

El modelo de analisis de nive-
les multiples en contraste con
el andlisis de regresion clasico,
permite incorporar variables
independientes de distintos
niveles; asi identifica qué parte
de la varianza de la variable
dependiente se debe al efecto
de los factores individuales y
qué parte se debe al contexto.

A pesar de que los modelos
de analisis de niveles multi-
ples no son la panacea para
todas las investigaciones; han
sido la respuesta alternativa a
los diversos problemas que se
presentan cuando se aplican
técnicas de analisis estadisti-
cas tradicionales a estudios de
factores asociados, o estudios
que pretenden identificar cau-
sas en los fendmenos educati-
vos y sociales.

El éxito en la aplicacion de los
modelos de andlisis de nive-
les multiples va a depender
del conocimiento sustantivo
y metodoldgico por parte del
investigador o investigadora.
Sustantivo en la medida en
que se construya un adecuado
y exhaustivo marco concep-
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tual. Metodolégico porque
requiere de conocimientos en

estadistica multivariable.
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