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Introduccidn.-

El analisis multinivel 0 HLM ("Hrerarchical Lineal Model” ) es el nombre de una técnica y de
un software informético inventados a mediados de los afios ochenta paralelamente por académicos
norteamericanos ¢ ingleses, que permite realizar analisis estadisticos simultaneos de datos construidos
sobre dos o0 mas unidades de analisis.

Laidea sobre ia que se levanta toda Ia técnica €s muy sencilla. Consiste en formular ecuaciones
de regresion especificas pero interrelacionadas para cada una de las dos (0 mas) unidades de analisis
distinguibles en una investigacidn. Por extension, esta técnica también puede utilizarse para el analisis
de datos relevados en ¢l marco de un disefio longitudinal donde se tienen diversas medidas tomadas a lo
largo del tempo sobre una misma unidad de andlisis.

Tal como puede apreciarse, la téenica en cierta medida pone fin al dilema de la eleccién de la
unidad de analisss. Si conceptual y metodologicamente se suponen diferentes unidades, usando el HLM
10 &s necesario desconocer o renunciar a una de ellas en el momento del andlisis. En este sentido, et HLM
penmite responder cor mayor pertinencia el requisito metodolégico de Ia isomorfia entre teoria y técnica
que varios investigadores consideran central a la hora de evaluar la calidad de un andlisis estadistico
{Bayce 1983; Cortés &Rubalcaba 1987, 1993).

En este trabajo, presentaré tres tipos de problemas metodoldgicos que se generaban
permanentemente en diferentes analisis tanto en educacion, en psicologia evolutiva y en otros campos de
ias ciencias sociales. En ¢l apartado (A) 2 modo de introduccidn del articulo, presentaré las grandes lineas
existentes en las discusiones de la soctologia de la educacion a principios de los ochenta que anteceden
y contextuslizan el surgimiento de ¢sta téenica. Luego, (B) presentaré en términos m#s generales, cuiles
son los problemas metodologicos que se descubren en diversas estrategias ensayadas cuando se ignora la
estractura jerirquica o multinivel de los datos levantados. El apartado (C) se dedicar# a presentar la 1ogica
det HLM, cada uno de los submodelos estimados y los diferentes coeficientes o indicadores calculados
para evaluar las bondades de los submodclos. Finalmentce, a través de un breve ¢jemplo, introduzco en (D)
las salidas y estimaciones especificas que realiza uno de los softwares existentes para esta técnica (¢l HLM
4.03 para Wmdows).

- A -
L.a escuels en cuestion.
£s interesante rescatar que los HLM surgen basicamente como una alternativa metodoldgica a los
problemas de estimacion de los efectos de la cscucela sobre ¢l aprendizaje de sus alumnos. El informe que

se conoce con el nombre de “ Primer Reporte Coleman“ (Coleman et. Al. 1966) habia sentado un
precedente extremadamente fuerte en la direccion de que no se podia estimas que ninguna caracteristica

' Deseo agradecer al Proyecto MECAEP-ANEP /BIRF ¢l habenme otorgado una beca para realizar el curso Muinleve!
Analysis of Survey Data dictado por la Prof. . Valerie E. Lee (PhI}). School of Education, The Universidad de Michigan. El
principal proposito del acercamiento a esta téchicade andlisis sera completar la investigacidn sobre los efectos de [as escuelas sobre
tos logros en lengua y matcmitica de los alimmos de sexto afio de Jas Escuetas Primarias de Uruguay evaliados en 1996 por ta
Unidad de Medicion de Resultados Educanvos (UMRE) det Provecio MECAEP.

1



de lz escuela que impactara sobre los logros de ks alumnos que no fueran claro esta las variables
soctofamihiares. En Francia, Pierre Bourdieu y otros publican en 1970 La reproduction, mostrando Jos
efectos de seleccién social sobre la trayectoria escolar en los estudios superiores de Francia. Basil
Bernstein publica en 1971 una recopilacion de todas sus investigaciones, que desde 1959, mostraban que
los procesos de desarrollo del lenguaje en la famihia obrera entraban en conflicto con el cddigo lingaistice
transmitido en l2 escuela. Hasta pnncipios de los afios ochenta, los grandes estudios empiricos realizados
sobre disedos seccionales (“cross-section”™) no lograban demostrar en forma concluyente que las escuelas
tuvieran algo que ver en lo que aprendian sus alumnos. Ni los estudios que utilizaban la unidad de analisis
“alumpo” m los estudios que utitlizaban como unidad de analisis la “escuela”, conseguia demostrar
mcidencia de factores teéricamente definidos como ceatrales: el estilo de gestidn, experienciy det
profesorado. clima organizacional. etc.

Ahorz bien, no es hasta 1979 que se puede mostrar empiricamente con una bien disefiada
investigacion de estudic de casos miltiples, que la escucla puede afectar los resultados, dependiendo como
esté orgamzada. Michael Rutter et, Al. (1979) publican en Fifireen Thousand Hours. (Secondary schools
and ther effects on children) una prnimerz idea de qué variables pueden incidir. Pero recién en 1982 una
nueva gran investigacion empirica de tipo “cross section” puede demostrar qué variables pueden incidir
en el mvel de logro. Es nuevamente James S. Coleman y colaboradores que en High School Achievement:
Public, Catholic and Private Schools Compared, que muestran que al menos el sector institucional de la
escuela preparatoria (privada catdlica, privada independiente y publicas) genera diferencias en los
resultados de 1os alumnos. Luego de estos dos estudios pioneros y con los nuevos datos dispoaibles en
Estados Umidos, la década de los ochenta vio surgir nuevos analisis que intentaban demostrar por ejemplo,
por que Ir escucla privada abtenia mejores resuitados. Sin embargo, recién hacia fines de la década v
principios de esta, Jas respuestas empiezan a hacerse verosimules y estabilizar progresivamente una aueva
“teoria de los efectos de la escuela™.

Las razones de que ia investigacion socweidgica debiera trabajar tante ticne relacion con dos
aspectos metodoldgicos importantes. El primero era que para probar efectos de la escaela sobre
aprendizajcs cran pecesanios diseftos longitudinales y no solo seccionales. La primera muestra de
seguimiento bajo la técnica de panel al estudio High Schon! and Beyond (HS& B) posibilit6 realizar este
salto metodolégice. El segundo desafio tenia que ver mas directamente con el andlisis y tiene que ver
directamente con la apancién de los modelas jerarquicos lineales. Estos vinieron a resotver una cuestién
que habtia emergido claramente luego de dos décadas de debate; para trabajar sobre  la escuela en
cuestion” habia que trabajar primero sobre la cuestion del método.

-B-
Un fenomeno comiin: el cardcter multinivel de ios objetos de estudio.

No séto en sociologia de 1a educacion sino también en otros varios campos sociales abjeto de
anflisis empirico como ¢n economia, desarrollo local, managment, empidemiologia, psicologia social,
psicologia cvolutiva, los investigadores tienen huenas razones para hipotetizar que algunos fendmenos
observados a nivel individual pueden ser explicados por propicdades especificas de ese nivel de anahsis
(por ejemplo, individuos) y también por propiedades de los agrupamientos a que pertenecen esas
unidades. Por gjemplo, la probabilidad de contracr una enfermedad puede estar condicionada por ciertas
varistles especificas del individuo (sexo, edad, factores de nesgo individuales) y también por ciertas
varacteristicas de la region o localidad en la que habita. Por tanto, las probabilidades de contraer esa
Jeterminada enfermedad pueden vanar tanto por las diferencias entre los individuos y también por la
forma en que las caracteristicas contextuales de cads focalidad afectan al individuo de esa localidad.

En segundo lugar, los invesngadores pueden pensar que esas propiedades de los colectivos que
iaciden sobre fos resultados, varian no sdlo entre 1dividuos sino también entre grupos. Conceptuaimente,
esto supondria que los resultados del individuo varian no sdlo por el becho de que los individuo tengan
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diferentes propiedades contextuales sino por el hecho mismo de pertenecer a un grupe que tiene
determinadas propiedades especificas de los colectivos. En educacion, se ha sostenido que una escuela
con un director que desarrolia intensa y deliberadamente practicas de liderazgo pedagégico posibilita crear
un ambiente escolar centrado en el aprendizaje quc resulta estmulante por si a todos los alunmos.

En tercer lugar. los investigadores pueden pensar que la relacion de las propiedades y los
resultados individuales también varian entre 1os agrapamientos segim la interaccion de estas propiedades.
Es decir que determinadas propiedades colcctivas ¢n algunos grupos tienen mayor O Gienor IMPacto, o un
impacto positivo o aegativo. La gerencia de una empresa puede establecer una politica determinada para
aumentar 1a motivacion y la satisfaccion de su personal para de esta forma ncrementar la productividad
mdividual. Sin embargo otra empresa puede haber empleado la misma politica y obtener resultados sobre
la motivacién diferentes y también resultados en productividad diferentes. Estos resultados paraddjicos
pueden deberse a que seglin sea el nivel educativo de las personas que trabajan la mteraccién de las
politicas puede generar resultados diferentes.

La busqueda de los efectos contextuales, especificos y de las interacciones entre variables de
distintos niveles de andlisis estin a la base de muchas investigaciones. Antes de que ¢l lector vea como
pueden funcionar algunas estrategias analihicas altemativas para solucionar estos problemas metodolégicos
es conveniente cerrar el planteamiento al nivel de la teoria. Por que cada uno de estos tres problemas
metodologicos suponen més geperalmente un fenémeno central del pensamiento sociologico y no
mcramente un tema de analisis. Se trata de la existencia de articulaciones o acoplamientos entre sistemas
de diferentes niveles, tales como, una ctapa de desarrollo psicolégico y el proceso de evolucidn global
del individuo, las relaciones entre el wdividuo y el grupo, el grupo y la localidad, la sociedad nacional
y laregién. Las relaciones entre el nivel micro y el macro, y més particularmente, las influencias de un
mivel sobre otro estan presentes en casi todos los desarrollos te6ricos mas relevantes de la teoria de Ja
accion, de la teoria de sistemas, del interaccionalismo simbodlico, de la semibtica. Pricticamente serfa
imposible entender las restricciones explicativas que unas teorfas le achacan a otras, sin emtender este tema.

Tres soluciones parciales.

Ahora si bien hay un acuerdo bastante pacifico sobre el caricter categorialmente jerarquico de
las observaciones empiricas producidas, este reconocimiento luego se diluye o directamente se esfuma
en el proceso de seleccionar las técnicas cuantitativas multivariadas de anlisis. Se adopta una técnica de
anslisis y quedamos (me incluyo) presos de los supuestos y requenmientos estadisticos de esa lécnica
De esta forma !a isomorfia entre premisas tedricas y el modelo se rompe cuando se focaliza en uno de
los problemas metodoldgicos dejando en la oscuridad a los otros dos.

La solucién mas comin es lo que se conoce como "planchar los datos”. Las relaciones entre
propiedades colectivas y resultados individuales pueden ser modeladas asignando las primeras como
propiedades conrextuales a los individuos y cornendo el analisis de regresién miltiple utilizando como
variable dependicnte el resultedo individual. Esta solucion fue predominante en la sociologia de ls
educacion entre los analisis insumo-producto sobre logro educativo de los aiios sesenta (por ejemplo,
Coleman et al. 1966) y los analisis institucionales de fines de los ochema (por ejempio, Chubb & Moe
1990). Siguiendo esta estrategia el investigador se encuentra con tres "agujeros negros”. Primera, se hace
imposible conocer efectivamente si la pertenencia 2 un agrupamiento tiene algin efecto adicional y basar
consecuente el andlisis posterior en estos resultados. Segundo, no es posible establecer de forma clara y
directa en ¢l modelo si las relaciones entre las propiedades individuales y los resultados fluctan o no
entre fos grupos, y en el caso positivo, menos aun podra ser posible capturar cémo estas variaciones
‘ntergrupales inciden sobre las relaciones individuales’. Tercero, asume contra toda evidencia razonable
disponible que existe homocedasticidad entre los regresores colechvos planchados y la vanabie

?La ntroduccion de efectos interactivos entre propredades individuales y colectivas enla estrategia de planchado de datos
O resuelve esto
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dependiente. Con lo cual no sélo no puede utihzar los test de significacién de los coeficientes P de
regresion, sino que raés grave ain, puede desestimar un modelo especificado tedricamente en forma
correcta y declarar por errores metodologicos vistos que no es relevante.

Una segunda forma general de resolver ¢l problema ha sido agregar las propiedades invididuales
al nivel superior, convirtiéndolas en propiedades analiticas del colectivo. Una vez hecho esto se corre el
andlisis de regresion miiltiple que de esta forma captura la existencia e incidencia de los grupos. Sin
embargo, esta solucion resuelve el segundo problema dejando en la oscuridad el analisis las variaciones
individuales. Més claramente dicho, supone que toda la variebilidad en el ferdmeno de interés se debe
exclusivamente, y es reducible a, la existencia de agrupamientos, Este sesgo de la agregacién por ic
tanto, es localizable en el plano estadistico (a través de la sub-estimacion de los desvios estandar de los
cocficientes beta P) y también en el plano tedrico cuando se desconoce practicamente la existencia de
aquello que tedricametne se ha asumido: diferentes niveles de construccion social que interactian en la
produccion de fendmenos.

Existen aim dos otras formas de resolver estos probiemas que por su parcialidad o por la
extension det trabajo implicado resuttan poco unlizadas. Estas son ¢l analisis de varianza y la regresién
por grupos. El anflisis de vananza permite despejar la pregunta sobre {a existencia de variaciones
significativas en los resultados individuales que dependan de los grupos. Las mas recientes versiones de
los paquetes estadisticos incluso permiten calcular la magnitud de la vaniacion total que es debida a la
variacion entre grupos. Sin embargo. el carnino del analisis de vananza no permote despejar cudt es el
impacto especifico de cada una de las variables controlando tadas las restantes, El otro camino de solucion
es més trabajoso. Consiste en calcular una regresion lineal para cadu agrupamiento y luego comparar
los resultados. Para optar por este camino serd necesario contar con muchos individuos en cada grupo (al
menos diez) y en ¢l caso de existir muchos grupos. se tornara engorroso o impracticable.

-C-
1. La logica general del HLM
Vistas las respuestas parciales y algunas restricctones, es posible ya plantear qué aspectos del
problema resuclve la utilizacion det HLM?. Es frecuente mostrar con "preguntas - tipo” ¢émo se modela
modela la existencia de distintos niveles de analisis que interactiian para la produccién de un resultado
individual.

{Los resultados individuates (¥, ) varian significativamente entre grupos? Y en ¢l caso de que
st varien, ;qué magnitud tiene esa variacion en la variacion total?

{Qué propiedades ( X') del individuo explican significativamente los diferentes resultados?

{Qué factores grupales ( ¥ ) explican los diferentes niveles promedio de resultados observados
enire los grupos?

> En vista de oxperiencias personales anteriores, ke ducidido imvertir el orden de presemacion del HLM usualments
-xgudo por {os autores. 4



Cuadro 1.
Esquema de la logica de desarrollo de! §1§,M

Sub - modelo !
Andlisis de Varianza con término tibre
Yo' B & Ty
_[3 g YwTU

Y =Yoot ¥, + Iy

Sub - modelo 1]
Estimacion de los efectos individuales
0™ Yt u by Estimacidn de lys efectos del grupo

sobre los individios

ﬁuj T YT Uy,

Boy = Yoot W, 1y,
B:.n: Y+\V~L‘uu
Y= Yoo Yo Wi + %0 X35+
Yio X, Wutugtu; X, +e;;

<En todos 1os grupos se observan el mmsmo patrén de retacion entre las propiedades indrviduales
y los resultados individuales? Y en caso de que aquellos sean variables, (qué propiedades
colechivas explican esta vanabihdad?

. Para responder a estas Erc untas estandares. se procede al despliegue de  al menos tres pasos
,que en la terminologia del HLM ™ han sido denominados submodelos (Cdadro ). Fn este apartado

presentaré¢ de forma abstracta y general los pasos del HLLM en tanto en ¢l siguiente apartado desarroilaré
nuevamente estos puntos mediante un ejemplo concreio de estumacion.

Tres tipos de parametros son estmados a través del HLM: los coeficientes gamma vy,
denominados efectos fijos ("fixed effects”); los parametros tau = o efectos libres det nivel 1 ("random
offects™) y 1a estimacion de las varianzas y covarianzas, que suele ser informada por el analista como
natriz de correlaciones eptre los coeficientes B | El significado de cada uno de estos elementos es
distinto segin ¢l sub-modeio especificado y estimade. Asi algunos paramefzos no seran de interés en ¢l
1TLmer paso pero Juego seran centrales (Otros por el conirarro, serviran de control al analista y le sefalaran
«t limote de posibilidades para mcluir myevos predictores o le convenceran de cambiar decisiones relativas
at centrado de vanables, o a la estmacion de algunos parametros como vanables a ravés de las unidades
del segundo sivef de analisis. Estas consecuenc :s seran introducidas tanto a lo largo de este apartado
- omo de jos siguientes.

* La teemica puede desarrotlar un total de 6 submodi s so2un las prazaimtas de imestigacton Hago references aqui a fos
Lics mas usados v mas ssmples
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2. El submodelo L

Un pnmer paso cousiste en identficar si existen diferencias significativas entre los grupos y en
el caso positivo, cudl es la proporcion en la variabilidad total de )a variable dependiente que ¢s debida
a la variabilidad entre grupos. Un modelo simple ¢s disefiado inicialmente en ¢! que en primera instancia
ia media P, del grupoj se propone coino mejor estimador de ¥, [ecuacion | a} . En segunda instancia,
se propore como mejor estimador de la media grupal a fa gran media o media de medias grupales, y
{ecuacidn 1b). Este modelo simple inicial tiene por tanto dos ecuaciones de regresion analfticamente
distinguibles pero que se pueden expresar en la forma combinada del modelo {Ecuacion § ¢]. Vista esta
ultima forma, I2 similitud con un modelo de regresién simple desaparece totalmente, ya que el término
libre o de efror aparece dividido en dos partes, una de ellas  , que se supone hipotéticamente variable.

fla] Yij= Bytry;
(1b] Boj= Yoo T Uy
[1¢] Yii= Yoot Ty

Donde se supone respecto del término libre T ;; que:
E(r;;)=0y Var(r;;)=0? tal que: Ti; ~N(0,0%*)
y se supone respecto sobre ef término fijo que:
EB4)=Yow y Var (B ;) = T
Se testean las hipotesis nula y alternativa que establecen:
Hnlt(n:o ¥ Hl:toa>0

Este submodelo | se denomina en el lenguaje del HLM con el término de "andlisis de varianza
con término libre". Su funcion es testear la hipdtesis nula sobre 1a no significatividad de la vaniacién de
la media® entre grupos. En el caso de que esta variacidn resulte estadisticamente significativa (p < 0,05),
¢l analista puede luego cuantificar qué peso tiene esa variabilidad grupal sobre la variabilidad total en la
varisble dependiente. Esto permite obtener el coeficiente de correlacién intraclase (ICC). Finalmente,
este primer submodelo también entrega informacién sobre la confiabilidad promedic de los coeficientes
P o estimados.

3.. Et coeficiente de correlacién intraclase (1CC).

La idea central del HLM e¢s partir la vanacion (otal entre un componente individual que ¢s la
-arianza en el término libre del nivel 1 r  {( 0°), v un componente grnupal que es la varianza en del

% Eg importante insistir sobre este supuesto sstadistico: el HLM esta desarrollado para capturar diferentes varianzas en
=} termino libre verificadas a nivel grupal { t) , pero sigue suponiendo iguales varianzas en el 1érmino libre de los individuos ¢

® El articulo sc escribe pensando en una variable deposdicnte Y de tipo interval; sin embargo, la version 4.03-det HLM
vermite ya utilizar variables dicoldmiicas y construve modelos logisticos de regresion.
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térmno libre % ,, denominado en la notacion como "t,,".

|12 aj Var (Y. )= Var(u,y;) + Var(r.))
[2b] Var(Y.; )= (too+02/ﬂj)= (tag*+V)
Donde:

Y._i cs 1a media de la variable de interés enel grapo j

r; cs [a medtha de los desvios dentro det grupo /

v

f ¢s ¢l promedio de vanabihdad entre las vananzas cn el érmino de ervor a aivel individual

Al descomponer ta varianza total en dos partes, es posible informar dos resultados significativos
desde el punto de vista de los intereses del analista: la significatividad del componente variable del nivel
2 (u ,) y sumagnitud. El primer informe remite a una prueba de X’ sobre la distribucion dei término u,,.
La significatividad o nodel x* conceptualmente indica que las diferencias entre las unidades del nivel
2 no son aleatorias, sino que obedecen a la real existencia de diferencias entre los grupos. Este resultado
permite luego calcular |2 magnitud de la vanabihdad La proporcion en lz varianza total que es
contribucién de la varianza en el mvel 2 es lo que informa el coeficiente de correlacién intraclase ICC
{"Intraclass Correlation Coefficient”).

proporcion de la varianza dentro grupos
ICC = -

proporcion de fa varianza dentro grupos

Var (u;)
ICC=
Var (uy; )+ Var(r ;)

4. Precisién y confiabilidad de los términas fijos (P ) del nivel ).

En [as ecuaciones [2 a] y [2 b] se introduce la idea descomposicién de las vananzas, y se ha
atendido en ¢l apartado anterior a la estmacién de qué proporcidn de la varianza total es debida a la
varianza entre grupos. Respecto ahora a la parte atnibuible a los individuos de la vanabilidad grupal,
expongo mas detalladamente que supone aquella formula.

[3 a} r.;= Er,;/n,
i=1

{3 bl por tanto por definicion: Var(r.,)= Ozfnj

[3c] Var(Y.; ) =(Too*+V)

i3d] Var (Y. )=4,



Debe notarse que st bien la varianza 7, del parametro es constante, el término de error del nivet
1, Var{r.,) = o /n, variara dependiendo del tamafic muestral de cada grupo, #, . Si todas las unidades
del nivel 2 fueran de tamafio similar, entonces ¥, seria igual para todas las unidades del nivel 2, y por
esta forma, también toda la variabilidad entre las unidades seria la misma.

Siendo los tamaitos muestrales diferentes, ¢f estadistico ¥ | tendra diferentes varianzas segut
sea el tamafio grupal. Definiendo cada media grupal. Y. ; ,como ¢l estimador independiente e insesgado
de 1a gran media, ¥ o, , con una varianza de A , se define la precision de Y., como el reciproco de su
varanza, esto es:

{4 ] Precision Y . ;= "' A,

Ahora bien, este desarrollo permite introducir otro estadistico relevante a los modelos HLM: la
confiabilidad A de la estimacién. En el lenguaje de 1a teoria clfsica de Ja inferencia, Y., esunamedida
de la verdadero pero desconocido parametro 3, . El HL.M define a A como un estadistico de confiabilidad
proque mide la razon entre el "verdadera” vananza del parametro y 1a varianza observada en la muestra.
Variando A entre 0 y 1, estard proximo a la unidad en dos condiciones: (a) Ia media de los grupos, f3,

varian sustancialmente entre los grupos; ¢ cuando (b) el tamadto muestral » . es grande.

La confiabilidad A del parametra P es generalmente superior a la confiabilidad de los
parémetros f); . La diferencia en ocasiones es importante y constituye un elemento a tener en cuenta para
decidir si esta variabilidad puede ser significativamente modelada al nivel 2 mediante un submeodelo IV.

Dado que la confiabitidad A depende de tamafics muestrales generalmente heterogéneos, y que,
A 5u vez, estos tamafios mfluyen sobre la precisién de las estimaciones. el HLM pemmite ponderar la
wnformacion aportada por unidades del nivel 2 segun el tamaiio muestral que tengan. De esta forma, en
todas las estimaciones de parametros poblacionales se pueden realizar ponderando con un peso menor la
mformacion aportada por unidades pequefias. Estas correcciones se aplican por ejemplo, para corregir €l
valor del ICC segin el A promedic obtenido:

15 1
Var (uy,;)
ICC=
Var (u,, )+ Var(r.;)*A

5. EY Submodelo HI

En el caso de que el investigador evalie como teéricamente relevante la variabilidad entre grupos,
=} andlisis multinivel sigue formulando un modelo explicativo para la proporcion individual de la
variabilidad total. Esto s¢ hace en el primer nivel de analisis {por ejemplo, individuos) y permite formular

« modeto o pamon de relaciones entre las variables individuales y la variable dependiente. La Iégica
;13512 aqui es similar a Ia regresién multiple:

Yi=PBy tBi; X i +B X 2t By X iy e

')



D (= ta vanablc dependiente de 1nteres
ﬂo,- cs ] mtesceplo de 13 ocuasién v equivale al promedio ¥ paro el grupo ;.

0' son los g cocficicates de regresidn que modelan cual cs ef patrén de relaciones entre los prediciores y [a variable dependiente
Y Suvalor final constituye un promedio de los coeficientes B de regresion calculados para cila urudad 7 del segundo nivel
{grupos por ¢jemptlo)

e;; es ¢l érmino de error cuys terprelacion conceptual es aquetlo de ta vanabibdad individual especificamente undividual o

no explicada, uo determmable por los predictores incluidos

Ahora bien, el computo de este modcelo tiene la particulanidad de que ¢s reiterado para cada uno
de los ; grupos incluidos en el archivo. Mis claramente, e! HLM calcula una ecuacion de regresion
particular para cada agrupamiento’, o lo que es lo mismo, para cada uno de los  grupos se estiman g
coeficientes P propios, P ,.. Esto tienc una serie de consecucncias importantes en términos de
estimacion de parametros que deben de ser tomadas en consideracién por el analista; las consideraré en
e! proximo apartado. Este paso es denotado en la nomenclatura de! HLM como "submodelo dentro de
grupos” o submodelo Il .

Por analogia al R? de 1a regresién lineal, la técnica del HLM provee de un indicador para evaluar
la potencia del modelo construrdo para explicar la vanabilidad dentro de los grupos. Para esto, se utiliza
la varianza individual 7, promedio calculada en el submodelo [ 'y se aplica la siguiente formula:

~ b
0" anave = U qubmodeto 111

[7] R?= -
02 anovd

6. El submodelo IV: explicar las diferencias entre grupos.

El tercer paso del HLM, aquel que es generalmente ¢l de interés central de los andlisis multinivel,
tiene como objeto la formulacién de un modelo para explicar fa proporcion de varianza existente entre los
grupos. Es un modeto de regresion cuyas unidades son del segundo nivel (por ejemplo, grupos) y que
ubliza las propredades colectivas como predictores. St bicn, ¢l primer mivel de analisis sc asemeja visual
y logicamentc a [a regresion normal, el segundo nivel de analisis concretado en el “submodelo entre
grupos” (o submodelo I11), ticne ya las caracteristicas tipicas del HLM. La variable dependiente va no
es Y;, sino que es un resultado del submodelo Il o del submodelo |, tal como puede apreciarse en la
ecuacion [3]. Mas claramente, el HLM trabaja con tantas varias variables dependientes como
coeficientes B | de regresién hayan sido obtenidos al computar sea el mivel promedio de resultados
mdivaduales de cada grupo (el intercepto), sea el efecte especifico de cada proptedad individual sobre el
resuttado mdividual (fas pendicntes del hrperplano) Fn las ecuaciones [8] se presentan en forma
simplificada los modelos para estimar el intercepto §§, (definido agui comno la media grupal en la variable
individual de interés) y la pendiente | que establece una determinada distribucién promedio entre la
variable de interés y el predictor X introducido en el nivel 1. En los estudios de logro educativo,
generalmente este parametro grupal es conceptualizado como un indicador de 1a distribucién del logro
segun condiciones cstructurales del alumno, como ser el nivel socioeconémico, su sexo, su pertencncia
f Ina emin minoritana.

? Los resuliados de este calculo pueden ser guardados en un archive residual generado por ¢t programa v leidos en SPSS,
SAS o SYSTAT.

9



Bo, = Yot Yo W+ YWt ot yW tu,,
Bai= Yot YWyt ¥ oWt + y,Witu,,

ﬁoj es ¢l promodio det cesultado de interés en ¢l grupo J
B O son cada uno de los g regresores estumadns para cada una de las ¢ vanables ndependientes introducidas cn ef mvel 1 del

mahisix
Yoo cs ¢l cooficientes de regresion parsa el nivel 2 estimado como gran madia de resultados en la variable de intevés (es una
media de modias)
Yo sont Jos s coeficientes de regresion estimados a nivel 2 para cada wm 4 los s predictones del nivel 2 incurporados e ia
iyt

W, son tos s predictores del nivel 2 considerados para explicar la variabilidad tanto en los promwetios (el intercepto) como en
las pendientrs {los restantes g coeficientes de regresién )

Uy, ¢3 el térmtino de crror que conceptualmente capture aquells parte de 1a vanabilidad atn oo explicads tuego de la
introduccida de fos 5 predictores W de nivel 2.

Las diferencias més generales entre esta técnica de analisis y los modelos de regresién pueden
terminar de observarse cuando se considera finalmente el modelo combinado o genemal fecuacién 9] que
se obtiene de sustituir en la ecuacion 6 las dos ecuaciones 8 presentadas anteriormente. Aunque resulte
€Xtenso y en OCasiones muy engorroso, particularmente cuando en nimero de predictores es aito, este
modelo combinado permite observar con mayor elocuencia céme el HLM modela los efectos interactivos
entre variables de distintos niveles y como se particionan los términos de error dejando algunos libres en
tAmo que se asocian otros a las caractetisticas de los grupos. Simplificaré el modelo combinado a una sola
variable X y unas sola variable W. Esto es se ha estimado en el nivel 2 s6lo el intercepto y una pendiente.

(91

Yij=Yoo‘*‘YmW1j ¥ Xyt Yo Xy Wytugtu, Xy +ey

Donde:
Y o0 es ¢l imescepto que toma el valor de Ja gran media para la variable dependiente
W, ¢s valor que toma ¢l prodicior del nivel 2 en ' grupo)

i cs ¢l valor que toma ¢l predicior del nive! t en el individuo 1 det grupo

i W es el efecto de interaccidu entre un predictor del nivel 2 sobre ef nivel 1

Uy es el término de error asociado al promedio de cada grupo ¥ que no ha sido explicado por 1a introduccidn de #

cn [a ecuacion respectiva det submodelo [V

es el (érmino de error asociado a cada individuo v que no ha podido ses explicado con ta introduccion del

predictor X exn la ecuacidn del submodelo itY

u; Xy, €5 un término de ervor del nivel 2 ssociado a valores del nivel | y que se introduce a pastir de 1a estimacion de
los efectos inleractivas entre predictares de difcrentes niveles.

Con la vista del modelo combinado se termina de comprender como son resueltos los problemas

metodologicos y estadisticos que habian sido sefialados al inicio de este apartado, basicemente aquellos
relativos a la beterocedasticidad y a los efectos de los agrupamientos sobre el grupo.

_D-

Propongo "ver funcionar” el HLM a través del ajuste de un modelo "clasico" en sociologia de la
cducacién. Los datos, segin se detalla en el Anexo. provienen del High School and Beyond (HSB) ,
estudio longitudinal realizado en 1980 entre una submuestra de aproximadamente 3400 alumnos y 160
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¢svueias secundarias preparatonias de Estados Unidas®, Uiilizaré iwes variabies aistimmas on ¢ papes o
predictores del logro en una prueba estandanizada de matemdtica aplicada al finalicar ¢l 12° Estas
vanables son el nivel socioecondmico familiar del alumnos (SES), el sexo del slumno (Género), e} status
sociveconomico de la escuela (Status), el sector institucional (piblico o privado) de la escuela (Sector),
¢l clima disciplinario (Disclim).

El primer modelo a estimar serd el anAlisis de varianza con término libre (submodelo 1), En un
segundo paso ajustaré una ecuacion para estimar los efectos distributivos del nivel sociceconomico
familiar sobre Jos logros en matematica (submodelo IIf). Finalmente, propongo explicar mediaate el siatu .
y ¢l sector de la los distintos niveles promedio de logro y las distintas relaciones eatre SES v MATEMAT
Mantendré [as definiciones de Bryk & Raudenbush (1992) respecto de que ¢l coeficienie que mide ¢!
impacto del nivel socioecondmico sobre el aprendizaje, es un indicador del patrdn estructural de
distribucién social de los aprendizajes dentro de cada escuela, y por tanto un indicador de !as formas en
que la escucla ha logrado mitigar o anular las desigualdades socioecondmicas de partida entre sus
slumnos Definité también que para considerar una de estas 160 escuelas como efectiva habra de reunir
dos condiciones necesarias y suficientes: a) que su nivel promedio de logro (coeficiente B,;) mas alto que
el promedio y que b) el impacto de las desigualdades sociales de partida se aproxime a cero (coeficiente
plj)-

Los resultados de este primer apdlisis estin presentados en ef cuadro n°2. Aqui interesa
basicamente considerar los resuitados obtenidos en la estimacién de los componentes variables del
modelo y en la confiabilidad del intercepto.  El ejemplo propuesto muestra unos efectos de ia escuela
sobre la variabilidad en el logro en matematica que son significativos (p < 0.000) y que alcanzan una
magnitud de ICC = 0.18. Es decir que determinadas caracteristicas de las escuelas preparatorias
nortcamericanas explicarfan un 18 % de la vananza en los aprendizajes. También cs interesante anotar
que dadas ias caracteristicas de los datos existentes, |a estunacion de los promedios de iogro dentro de
cada escuela (intercepto) podran realizarse con un muy alto nivel de confiabilidad (0.901}.

Sustantivamente, este primer resultado supone una respuesta metodoldgica firme a la tesis de que
las escuelas hacen diferencia en el nivel de aprendizajes, resolviendo asi luego de veurte afios, ef problema
tebrico heredado del primer Reporte Coleman de 1966. Mejor ain, un hallazgo de este tipo también zanja
las polémicas (varias veces ideologizadss) en que se desbarrancaron algunos investigadores durante la
década del setenta tratando de revertir ¢l pesimismo reproductivista. Queda claro entonces que si bien
existen evidencias imciales para pensar en la reproduccion de la estratificacion social a través de la
educacidn, también existen evidencias de que hay varisbles inrervinientes que infhuyen sobre Jos resuitados
y que pueden alterar esta refacion original. Vartables intervinientes que son aquellas sobre las que la
Politica Educativa tiene incidencia.

La primera parte del cuadro n°2 presenta bajo £l titulo “estimation of fixed effects”, la estimacion
de los componentes fijos del nivel 2 del HLM o y. En este caso. el dnico coeficiente estimado es el

intcreepto cuya definicion aqui es fa gran media de logro en matemadtica (en puntsjes escalados segin la
Teoria d= Respuesta al {tem). Sustituycndo estos primeros resullados en las ccuaciones respectivas:

ftcl Y= 1264 +ug +r;

3¢} Var(Y.;) =6.61+39.15

* Equgs datos son surninistrados como bases de datos de gjercicio para quienes adquieren la hicencre del software del HLM
vermon 4.03 de SSE.
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39.15

Respecto al mdicador R” del submodelo U es importante sefialar dos cosas En primer lugar. a0
es comin encontrar que este se informe en los papers que utilizan HLM. La razon es muy sencilia: el
objeto primcipal det HLM es estudiar os efectos del mvel 2 y por tanto interesa funrdamentalmetrte analizar
y evaluar los resultados obtenidos alli. En segundo lugar, el impacto de pastir la varianza en un
componenic intragnupal y otro entre grupos, generalmente repercute sobre los predictores individuales mas
fuertes. Tal es el caso del nivel socioecondmico en el logro matematico, constituyendo una situacice
inversa de lv que generalmente sucedia: que el modelo explicativo basado en la clase scctal agotaba foda
zxphicacidn posible,

Con estos resuitados el analista se aboca a la tarea de formular un modelo explicativo para el nivel
2 que contengs las variables predictivas de interés. Este es el centro del anélisis y el mayor tiempo
generalmente se dedica a establecer este modelo. El cuadro 1°4 presenta las estimaciones para los distintos
parametros de un modelo de efectos de 12 escuela. En éste se ha propuesto cxplicar 1a variabitidad entre
escuelas observada en  los niveles de fogro y del pardmetro de distribucién social de los logros. Las tres
variables incluidas, status de la escuela, sector y clima disciplinario. remiten a tres grandes niveles
explicaivos desarrollados en ¢l andlisis socioeducativo.

El nivel o modelo conrextual incluye vanables descrniptivas del nivel soctocconomico de la
poblacién de alumnos, de la heterogeneidad o diversidad social de la misma, de la existencia y
concentracién de minorias étnicas. La forma usual de computar estas variables es a través de la agregacién
de las vagiables sociofamiliares individuales. Sin embargo, es importante explicitar aqui que la propiedad
absoluta individual nivel sacioeconémico se distingue metodolégicamente de Ia propiedad analitica del
colectivo promedio del nivel socicecomémivu: et primero es mdicador de Ia posicién del individuo en el
espacio de estranficacion secial, el segundo se asume como 1ndicador del prestigio o stats de la escuela’.

El nivel 0 modelo institucional remite 2 1as distintas propiedades de la escuela que hacen al marco
de decisiones més generales gque delimitan su funcionamtento. Par tanto, se inctuye aqui tanto el sector
institucional (publico, privado con sus diversas modalidades) como también otras decisiones que hacen
a la conshtucion de la escuela: el 1amafio del edificio que pre-define una escala de funcionamiento, el
régimen horario de funcionamiento (rural, jornada simple o complets) y Ia ubicacién geogrifica de la
escuels (céutrica, periférica, sobre avenidas, etc).

Finalmente el modelo de clima organizacional, también demominado como modelo de la
organizacion soctat de la escuela (Lee, Bryk & Smith 1993), reune aspectos diversos entre los que se
destacan usualmente I3 percepcion generalizada en un extremo sobre la existencia de problcmas dc
conducta, inseguridad personal, injusticia, violencia, temor, y los fenémenos opuestos de seguridad,
tranquikidad, confort, egrado, motivacion, sentido de justicta en el trato.

El modeio por lo manto queda expresado mediante 1a forma de 1a ecuacion:
(8] .
Boj = Yoo T Yoy Status; + vy o, Sector ;+ v ¢, Disclim | +u,,

ﬁlj = Yoo
By = Yoo+ ¥ onStatus; + ¥ o, Sector j+ ¥ o3 Disclim ; +u

i

Donde: .

i gi es ¢l nivel promedio de logro en matematica obtenido por la escuela j

3., o5 la pendiente que relaciona la condicion de género de los alumnos de la escuela j con su logro
en matematica

8 2y  ¢sla pendienic que relaciona el nivel socioecondmico de los alumnos en la escuela j con su logra

¥ Sigumendn asi la distincion webeniana entre clase v estamento
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Cuadro n"2
Submeodelo 1: andlisis de varianza con término libre para considerar Ia existencisa
y |a magnitud de cfectos de la escuela sobre Ia varianza de los logros en
matemdtica,

Final estimation of fixed sffects:

Fixed Effect Coefficient Standard Error T-ratio P-value
For INTRCPTI, BO
INTRCPTZ2, GOO 12.636972 0.2494412 5:.704 0.000

¥Yinal estimation of varianca components:

T Ay e e D e - — ] ok o o P o o o . T —— - . — b A o

Random Effect Standard Variance df Chi-square P-value
Deviation Ccomponent
INTRCPTI, uo 2.93501 8.61431 159 1660.23264 G.000
level -1, R 6.25686 39.14831

Random level-l coefficiant Reliability astimate

o 1 e e W o o T o o T e o e g W e e Al e o e e o e o o o Ty .

INTRCPT1, BD 0.901

Una vez concluido ¢l analisis del submodelo I, el analista propone un submodelo para explicar
las variaciones existentes dentro de las escuelas. Selecciono aqui dos variables explicativas que son usadas
generalmente bajo el rétulo de controles sociodemogrdficos. Tiene que ver basicamente dos de Ias tres
desigualdades existeples en la distribucién de los aprendizajes dentro de las escuelas preparatorias
nortecamericanas: el nivel sociocconémico y ¢f sexo de alumno. Dado que en los Estados Unidos existe
unsa importante proporcién de escuclas prepamatorias privadas de un sélo género (alumnas o alumnos), se
ha optado por centrar esta variable en torno a la gran media. Una segunda decisién de modelado ha sido
Jijar la pendiente B género-matemdtica: con esto se ha suprimido la variabilidad que pudiera existir entre
escuelas Sobre las razones estadisticas de estas dos decisiones expondré en el ilimo apartado de este
articulo, Sustituyendo en la ecuacion [8], el submodelo 1II queda expresado en su forma combinada como

sigue:
(9] MAT ;=Y t Yio SES ;; +yy Género +u; +u, + e
(9] MAT ;=12.63 +2.15 SES j; - 1.18 Género + u,; +u,; +r,

Scpararé la lectura del cuadro n®3 cn sus tres partes. Respecto a los ires componentes fijos
estimados, se puede concluir que 1a introduccidén de estos dos controles muestra diferencias importantes
y significativas (P(t) < 0.001) entre ios resultados de las diferentes clases sociales y también en términos
de género. Controlando ¢l género del estudiante, la diferencia entre un alutnno con un valor de 1 8D més
en la escala socioecondmica es de +2.15 puntos IRT en la prueba de matematica. A Ia inversa 1 SD
inenos supone un logro de -2.15 puntos. Lo cual significa que los resultados cn matemaética estén
firertemente estratificados al punto que se puede estimar gue las alumnos de los estratos bajos es probable
jue obtengan puntajes en tomo a 10.48 puntos en tante que 14.78 puntos. Este hallazgo que no es
Iuvedoso aparece si realzado cuando se observa que incluso una vez controlado el nivel socioeconomico
-SES), las mujeres obtienen 1.28 puntos menos que los hombres de su mismo nivel social. Esta

ibservacion realizada al final de s escolarizacién obligatoris en Estados Unidos ha oncntado a los
wevestigadores para identificar cudndo es que se empieza a producir esta brecha entre hombres y mujeres
en el aprendizaje en matematica; brecha gue luego se observa también en la compaosicién de género de tas
aiferentes orientaciones universitanias, Obviamente la tesis aqui ha sido que estas diferencias se deben a
procesos sociales ocurridos dentro de 1a escueln y a lo largo del procesos de escolarizacion. Seria
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mnteresante recoger estos dus ballazgos para observar st esto también sc observa en e Uruguay,
razonahlidad a ta hipétesis afirmative no escasea dada la clara diferencia de génevo que tienen las carreras
en {as universidades .

Respecto a los componentes vartables del modelo estimado. se puede observar que tanto 21 nive!
promedio de logro matemiético y el patrén de distribucion social del mismo varian significanvamente entrs
las diferentes escuelas ( P(x2) <0.01}. Que las escuelas no obtienen resultados iguales es parte del sentido
comin de las familias. Sin embargo, que las escuclas impactan de diferente forma de acuerdo al nivel
social de sus alumnos, si es un hallazgo que se ratificé en los Estados Unidos precisamente mediante la
utihizacton de estos datos. No obstante que desde fines de los sctenta se hablaba de “escuctas eficaces” en
este sentido, el trabajo pionero presentado por Lee & Bryk en 1989 logré operacionslizar y estabiecer de
forma generalizable a todo el universo 1o que hasta ese momento eran battazgos polémicos obtenidos cn
¢l marco de estrategias de estudio de casos.

Cuadro n°3
Submodelo Ifl: construccién del modelo para explicar ln variabilidad dentro de
cads escuela.

Final estimation of fixed affectsa:

Fixed Effect Coefficient Standard Error T-ratio P=-value
For INTRCPT1, BO

INTRCPT2, GQO 12.627834 0.238251 52.78B1 Q.0aa
For FEMALE =lopa, RL

INTRCPTZ2, G10 -1.175149 0.167042 -7.035 0.000
For 8ES slope, B2

INTRCPTZ, G20 2.154500 0.126676 17.008 0.000

Final eastimation of variance componants:

Random Effect Standard Variance df Chi-sguare P-value
Deviation Component

INTRCPT1, og 2,87737 8.2792¢6 159 1711.24873 0.000

SES s3lope, U2 0.795831 0.63889 159 208.72647 0.00¢8
level-1, R 6.041686 36.50163

Tay (aa correlations)

INTRCPTI 1.000 0,042
SES 0.042 1.000

Random level-1l coeafficient Reliability estimate
INTRCPT1. BD U.904
SES, Bl 0.249%

Utilizando {a foérmula ya adelantada se puede computar un indicador aniltogo al R? de la regresién
limea! a los efectos de evaluar cudnto explica este modelo. Sustituyendo en la ecuacién [7] se obtiene que
i submodelo explica el 6,8% de la variabilidad cntre os individuos, lo cual es muy bajo.

02 anova ~ -~ submodelo I
(7] i
0’2 anova
39.15 - 36.50
- R 2 = crmeememcmnneemens = 0,068
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L.a esimacion de los componentes fijos resulta en dos situaciones distintas ya que los predictores
no tienen asociacion significativa con ambos pardmetros 8. El stamus de la escuela se relaciona
positivamente con el nivel de logro en matematica con una magnitud importante: cada incremento es !
SD supone un incremento de 5 puntos en el promedio IRT de matematica. A su vez, la existencia de un
clima problematico genera una disminucioén en 6.5 puntos por cada incremento en [ SD en la escala. Sin
embargo, el sector de la escucia no resulta una variable significativa (P x* = .20) para explicar estas
diferencias eatre escuelas

Cuadrop n°4
Submodelo 1V: conatruccidn del modelo de los efectas de [a escuela.

Final estimation of fixed effacts:

Fixed Bffect Coefficient Standard Error T-ratio P-value

For INTRCPT1, RO
INTRCPTZ, GOO 12.390380 0.217578 56.947 0.000
SECTOR, GO1 0.497691% N.391959 1.270 0.204
DISCLIM, GG2 -0.580665 0.202665 -2.865% 0.005
MEANSES, GO03 5.0e0472 0.353145 14.330 0.04QC

For FEMALE uolope, Bl
INTRCPT2, G110 -1.220828% €.1€15%84 -7.95% 0,000

For SES slopea, B2
INTRCPT2, G20 2.747341 0.184240 14.912 0.000
SECTOR, G21 -1.268238 D.336278 ~3.771 0.a03
DISCLIM, G22 0.261682 0.,177087 1.478 0.139
MEANSES, 23 1.087944 D. 307 ST 3.538 7,001

Final estimation of varialce coumponents:

Random Effect Standara Variance df Chi-sguare P-value
Deviaticn Component
INTRCPT1, vo 1.42835 2.04018 158 541.82252 0.0Nn0
S8ES slope, U2 0.4440n 6.19714 15€ 156.83332 0.466
level~1, R 6.03BED 36.446817

Abhora bien, resulta muy mteresante la lectura de los factores que explican la vanabilidad en ¢l
patrén de distribucion social de logros. Debe recordarse que 1z pendiente §,; indica que un alumno con
mayor nivel socioecondmico obtiene mejores resultados en matemadtica, indicando asi para el agregado
de cada cscuelz, un determinado patron de inequidudes generadas por el proceso escolar. Por tanto, el
analisis de los factores asociados com esta pendientz supone preguntarse por los aspectos capaces de
alterar, mitigar o anular la inequidad. Un coeficiente y negatvo indicara precisamente esto. que dicha
vanahle incide igualando el logro de los alumno: mas alléd de cual sea su condicién social

Sigriendo este criteno, la variable secter institucional muestra que a iguat status de 1a escuela,
las escuelas privadas norteamericanas resulion wncs equitativas que las publicas ya que impactan
negativamente sobre la inequidad en la distribucion d= logro. El indice de clima indisciplinado no tiene
relaciop significative (p= 0,23, abora bien, debe apreciarse que sin perjuicio de 1a no significatividad, 1a
direcc1on de la relacién entre estas dos vaiables 1e.uitd positiva y por tanto, mayor indisciplina mayor
inequidad. Finalmente, el status de la escuela tiene relacion positiva con la distribucién de los
aprendizajes, indicando esto que cuanto mayor sea el status de la escuela, mayores diferencias existirén
entre los resultados obtenidos por los alumnos provenientes de diferentes clases sociales. Esto quiere decir
que a igual sector institucional, las escuelas con mds alto status son mds inequitativas y ne como s¢
sugiere mas igunaladoras.
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La lectura de los componentes variables de! modelo permite extraer conclusiones hacia el campo
de la especificacion del madelo. En general se indica que una u, estadisticamente significativa esta
indicando que atin hay efectos de la escuela que no han sido modeiados y que por lo tanto esa pendiente
admite Ja introduccion de otro regresor. Por el contrario, una u. que no es significativa estd indicando que
toda la variabilidad observada entre escuelas respecto al intercepto o a la pendiente ha sido explicada en
forma estadisticamente completa.

De acuerdo a estos dos cnitenos, el modelo construido para estimar las diferencias entre escuelas
presenta resuliados distintos segin el término libre que se trate. Las variaciones entre escuelas en los
promedios de matemética no han podido ser completamente explicados. Aln resta una parie de
variabilidad no explicada y de alli que 12 x? de wj resulte estadisticamente significativa. En otras palabras,
habria otros factores ademas del status de Ia escuela, del sector institucional y del nivel de indisciplina en
el clima organizacional que explicarian las diferencias. Ahora bien, respecto a tas variaciones entre )
entre escuelas, se observa que las dos variahles consideradas (y con t significativa) permiten agotar la
explicacién de ias inequidades en las escuelas

Finalmente, puede realizarse una Gitima estimacién de la potencia del modelo para explicar la
vananza en los datos. Consiste en calcutar un coeficiente de determinacion R ? para cada ano de os dos
outcomes utilizados en este analisis. La logica consiste en tomar como dato inicial 1a magnitud de la
varianza o cada outcome estimada en el modelo 111, restarle la varianza obtenida luego del modelo IV,
y dividirla por la vananza inicial. La ecuacion [8] presenta estos resultados

) 6% comotelo 11 = O subtmodelo 1V
[10] R*=
o’ submodelo 111
8.28 -2.04
[10 a} Para el promedio: R = =0.75
828
0.64 - 0.20
{10 b] Para la incquidad: R?= e = (.68
0.64

Los resultados anteriores muestran que la introduccidén de tres varigbles fue una condicion
stficiente para explicar un 75% de la variabilidad en los promedios de las escuelas y a pesar de tan alto
resultado, aun queda ura proporcién de la varianzs sin explicar. El resultado de la pendiente sin embargo
es diferente, ya que si bien el modelo explica un 68% (11!) lo cual es inferior al anterior porcentaje, no

puede seguirse agregando otro factor.
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