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Soc. Tabaré Fernández A. (Mag.)
Departam ento  de Sociología - Universidad de la República

Introducción.-*

El anál isis mult inivel o HLM (HHie rarc hical Lin eal  M od el ")  es el n ombre de una técnica y  de 
un software informático inventados a med iados de los años oc henta  para lela mente  por  académ icos  
norteam ericanos e ingleses , que  permite rea lizar anál isis estadís tico s simultáneos de datos con struidos 
sobre dos  o más unidades  de análi sis.

La id ea sob re la qu e se  levanta  toda  la técnica es muy senci lla. Con sis te en formu lar ecuaciones 
de regres ión específ icas  p ero  interre lacionadas  para  cad a una de las  dos  (o  más) unid ades  de aná lisis  
dist inguibles en una in vest igac ión. Por extensió n, esta técn ica también puede utili zars e par a el aná lisis  
de da tos  relevados en  e l marco de u n d iseño longitu dina l donde se tie nen  div ersas m edidas tom adas a  lo 
largo del tiem po sobre u na m ism a unidad de análisis .

Tal como pued e apreciarse, la técnica en cier ta med ida po ne  fin al dilema de  la elección de la 
unidad  de anális is. Si conceptu al y m etod ológ icam ente  se suponen dife ren tes  un idad es, usando el HLM  
no es ne cesario  desco nocer o renunci ar a un a de ell as en  el momento del  aná lisis . En est e sen tido, el HLM 
perm ite resp ond er con mayor pe rtin enc ia el requ isito m etodoló gico de la isomorfía  entre teoría y  técnica 
que vario s investigadores con sideran cen tral  a la hora de eva luar la  cal idad de un  anál isis estadíst ico  
(Bayce 1983; C ortés &Rubalcab a 1987; 1993).

En este trab ajo,  presen taré  tres tipos de problemas metodológ icos que se gen erab an 
perm anen temente  e n diferente s anál isis  tanto en educación , e n psico log ía evolutiv a y en otros campos de 
las c ien cia s sociales . En  el apa rtad o (A) a modo de  introducción del artículo , pr esentaré las gran des  líneas 
exis tentes en las discus iones de la soc iología de la e ducació n a  principios de los o chen ta q ue anteceden 
y conte xtualizan el surg imiento  de esta  técnica.  Luego, (B)  pres entaré  en  térm inos  más genera les, cuáles 
son los problemas m etodológicos  que se  de scubren en diversas e stra tegias ensayadas  cuando se  ignora  la 
estructu ra jerárq uic a o rault rnivel  de los  dato s levantados. El aparta do (C ) se dedicará  a pres en tarla  lógica  
del HLM, cad a uno de lo s submodelos  e stimados y los dife ren tes  coef icie ntes o indicado res calc ulad os 
para ev aluar las  bondades  de los submodelos . Finalmente, a través de un  breve ejem plo,  int roduzco en (D) 
las s alidas y estimac iones específ icas  que realiz a uno de  l o s  s o ft w are s  e x is te n te s  pa ra  es ta  té cn ic a  (el  HLM 
4.03 para Windows).

- A-

La  escu ela  en cue stió n.

Es interesan te resca tar  que los HLM su rgen básicamen te como una al tern ativ a metodoló gica a los 
problem as de  estimac ión de los efecto s de  la escu ela  sobre el ap rend izaj e de  sus alum nos.  El informe que  
se conoce  con  el nom bre  de “ Primer Reporte  Coleman^ (Co lem an et. Al. 1966) hab ía sentado  un 
prec edente  ex trem adam ente  fuerte  en la dire cció n de que no se pod ía estimar que ninguna ca rac terí stic a

1 Deseo agradecer al P royecto  MECAEP-ANEP /B1RE el haberme oto rgado una beca para realiza r el curso  Afu/ri/eve/ 
Analysis o f  Su rv ey  Da ta dic tado por la Prof. , Valerie E. Lee (PhD), School o f Education,  The Universidad de Michigan. El 
principal propósito del acercamiento a esta técnica de anális is será completa r la investigación sobre los efecto s de las escuelas sobre 
los logros en lengua y matem ática de  los a lumnos de sexto afio de las Escuelas Primarías de U ruguay evaluados en  1996 por la 
Unidad de Medición de Resultados Educativos (UMRE) del Proyecto MECAEP.
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de la escuela que impacta ra sobre  los logros de íes alumnos que no fueran cla ro está  las variables 
sociofam iliares. En Francia , Pier re Bourd ieu  y otros pub lican en 1970 La reproduction, mostrando los 
efec tos de selección socia l sobre la trayecto ria esco lar en los estu dios superio res  de Francia. Basil 
Bern stein  publica  en 1971 una recopila ción de todas sus invest igac iones, que desde 1959, mostraban que 
los procesos de  desa rrol lo del  lengua je en la familia  obre ra en traban en conflicto con el cód igo lingüístico 
transmitido  en la escue la. Has ta pr incipios  de  los años o chen ta, los gr ande s es tudios empír icos r ealizado s 
sobre di seño s secc iona les (“cro ss-section” ) no lograban demostrar en  fo rm a co nc lu ye nt e qu e la s escuelas 
tuvieran algo que ver en lo que apre ndían sus alumnos . N i los  estu dios que  utilizaban la un idad de análisis  
“alu mno” ni los estudios que  util izab an com o unidad de aná lisis  la “escuela” , conseguía demostrar 
incidencia de factores  teóricamente definidos como cent rales: el esti lo de gest ión, experiencia del 
profeso rado , clima organizac ional, etc.

Ahora  bien , no es has ta 1979 que  se puede mostrar emp íricame nte con una bie n dis eñada 
investigación de estu dio de  casos múlt iples, qu e la escuela puede a fec tar  los resu ltados, dependiendo como  
esté organizad a. M icha el Rut ter et. Al . (197 9) publican en Fifi teen  T hou san d Hours. (Sec ondary  schools  
and theri effec ts on chi ldre n) una prim era idea  de qué va riable s pue den  incidir. Pero recién  en 1982 una 
nueva gran  invest igac ión emp íric a de tipo  “cros s sect ion” puede  dem ostrar qué varia bles  pued en incidir 
en  el nivel de  logro. Es nuevame nte James S. Coleman y colaboradores que  en Hi gh  Schoo l Achievem ent: 
Publ ic, Catholic and  Priva te S chools Com pared, que muestran que al m enos  el  sector in stitucional de la 
escuela preparatoria (privada cató lica , priv ada  indepen dien te y púb lica s) gen era  dife rencias en los 
resu ltad os de los alumnos.  Lue go de esto s d os estudios  pion eros  y  con los  nue vos  da tos disp onibles  en 
Estados Unid os, la décad a de los och enta vio s urgi r nuevos anális is que inten taban demostrar po r ejemplo, 
por  q ué la escu ela privarla obtenía mejores  resul tados . Sin emb argo , rec ién  hacia  fines de la déc ada  y 
prin cipios de esta,  las re spuestas e mpiezan a  hace rse verosími les y  estabili zar  progresiv amente  una  nueva 
“teo ría  de los e fectos d e la es cue la” .

Las razones de que  la inve stigació n sociológ ica deb iera  trab ajar tanto  tiene  relación  con dos 
aspectos metodológicos imp ortant es.  El primero era que para  pro bar  efectos de la escuela sobre  
apr end iza jes  eran nec esa rios diseño s lon gitud ina les  y no solo secc ionales. La prim era muestra de 
segu imie nto bajo la té cnica de panel al estud io High S cho ol a nd  Beyo nd  (HS& B) p osib ilitó re aliz ar este 
salto  m etodológico. El segu ndo desafío  tenía que  ver más directamente con el anál isis y tiene  que ver  
directam ente  con la  ap aric ión de los m odelos jerárq uic os linea les. Estos v inie ron a  reso lver una cues tión  
que  hab ía emergido claramente  luego de dos décadas de debate: para  trabajar  sobre  “ la escuela en 
cuestión” hab ía que trab ajar pr imero sobre la cuest ión del método.

-R -

Un fenómeno  co mún: el car ác te r mu ltin ive l de  les ob jet os  de e studio .

No sólo en soc iolo gía  de l a e ducación sino tam bién en otros varios campos socia les objeto de 
aná lisi s empírico  c omo  e n econ omía, desarro llo local, managmen t, empidem iología,  psic ología social , 
psic ología evolutiva, los inv est igadores tien en buenas razones par a hipotet izar que algunos fenó menos 
observa dos  a nivel indiv idua l p ueden ser  explicad os por  propiedades especif icas  de ese n ivel  de a náli sis 
(por ejem plo, indiv iduo s) y tam bién  por  propied ades de los agru pamientos a que pe rte necen esas 
unidades . Por ejemplo, la probabi lidad de contraer una enfermedad p ued e estar co ndic ionada p or  ciertas 
variables específ icas  del ind ivid uo (sexo , edad,  factores  de  riesgo  individuale s) y también  por cier tas 
varacterísticas de la región o loca lidad en la que habita. Por tanto, las prob abil idad es de con trae r esa 
determinada enf erm eda d pueden  vari ar tanto por las dife rencias entre los i ndiv iduo s y  t amb ién po r la 
forma en que  las caracte ríst icas  conte xtúales  de  cada loc alidad afectan  al individu o de esa local idad.

En segundo lugar, los investigadores pueden pensar  que esas propiedades de lo s colec tivos que 
meiden sobre los resultados, var ían n o sólo entre  indiv iduo s sino también en tr e grupos. Conceptualmente , 
esto  s upondría qu e los resu ltad os del individu o varían no sólo por  el hech o de que  los individu o tengan
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dife rentes propiedad es con tex túa les  sino por  el hecho mism o de pe rten ec er  a un  grup o que tiene  
determinadas prop ieda de s e spe cíf ica s de los cole ctivos. En educación, se ha  sostenido q ue una escuela 
con un director que desa rro lla in tensa y deliberadamen te prácticas  de lid erazgo pedagó gico  posibil ita crear  
un ambiente  escola r c entrado en e l a prendizaje  que  resul ta estimulante  por sí a todos los a lumnos.

En tercer lugar , los investigadores  pueden pensar que la relación  de las pro piedad es y los 
resultado s indiv idua les también varían en tre los a gropamiento s según la inte racc ión de estas p ropie dades. 
Es d eci r que determinadas propieda des  colect ivas en a lgun os grupos tiene n mayor o menor  impacto , o un 
impacto  positiv o o negativo.  La gerencia de  una  empres a pu ede  establecer  una  po lítica determinada pa ra 
aumenta r la motivación  y la  sat isfa cción de su personal para de esta forma incre men tar la p roductivida d 
indiv idua l. Sin embarg o o tra empresa puede  ha ber  emp leado la misma po lítica y  ob tener resulta dos  sobre 
la motivación diferentes y también  res ultado s en produc tividad  d iferentes. Estos resu ltados para dój icos 
pue den  debe rse a que  segú n sea el nivel educativ o de las per son as que trab ajan la inte racc ión de las 
pol ítica s puede g ene rar  resulta dos  di ferentes .

La búsqueda de los efectos contextúales , especí fico s y de las inte racc iones entre vari ables de 
dist intos n iveles de análisis  es tán  a  la base  de muchas investigaciones.  Antes de que  el lec tor  vea  como 
pue den  funcionar  algunas  estra teg ias  ana líticas  alternat ivas  para so lucionar estos problem as metodológicos 
es conven iente cer rar  el planteamiento  al nive l de la teoría  Por que  cad a uno de estos  tre s problemas 
metodológicos suponen más  generalmente un fenó meno cen tral  del pensam iento soc iológico  y no 
merame nte un tema de  aná lisis . Se trat a de  la  exis tencia de a rticulacion es o acoplamientos entre s istem as 
de diferentes n iveles, tale s como, una  e tapa de desa rrollo psic ológico  y  e l pro ceso de evolución global 
del individu o, las rela ciones  en tre el ind ivi du o y el grupo, el g rupo  y  la localidad, la socieda d n acional 
y la región. Las r elaciones  en tre el nivel micro  y  e l macro, y m ás part icularmente , las influencias  de  un 
niv el sobre  otro está n presen tes  en casi todos los desarro llos  t eór icos más relevantes de la teo ría  de la 
acción,  de la teo ría  de sistemas , del interacc iona lism o simb ólico, de la semiótica. Prácticamente sería  
imposib le en tender  las restri ccione s exp lica tivas que unas teoría s le acha can  a otras, sin  enten der  este  tema. 

Tres soluciones parciales.

Ahora si bi en hay un acuerdo basta nte  pac ífico sobre el carácter categorialmente  jerá rqu ico  de 
las observaciones empíricas  p roducid as, este  r econocimie nto luego se diluye o directam ente  se esfuma 
en el pr oceso de  se leccionar  las técn icas  cuanti tativ as multiva riadas de análi sis. Se adopta u na técn ica  de 
aná lisi s y  quedamos (me inc luyo) presos  de los supuestos y requer imientos esta díst icos  d e esa  t écnica. 
De esta forma  la isomorfía  ent re prem isas  teór icas  y el modelo se rompe cuando  se foca liza  en uno  de 
los p roblemas metodológ icos  de jand o e n la oscuridad a los o tros dos.

La soluc ión más com ún es lo que  se conoce como "planchar los datos". Las relaci ones en tre  
pro pie dades colectivas  y resu ltad os individuales pue den  ser modeladas asignando las prim eras como 
propiedades contextúales  a  los individuos  y corr iendo el análi sis de regresión múltip le util izan do como 
varia ble depend iente el resulta do individual . Esta solu ción fue predom ina nte  en la soc iología de la 
educac ión  entre los análisis  insum o-p rod ucto sobre logro e ducativo de los años sesenta (po r e jemplo, 
Col eraa n e t al. 1966) y los aná lisi s inst ituc iona les de fines de los och ema ( por  ejemplo , Chubb & Mo e 
1990). Sigu iendo  esta es trat egia el investigador se encu ent ra con  tres  "agu jeros negros”. Primero, se hace 
imposib le conocer efectivam ente  si la  per tenencia a un agru pam iento tiene  algún efecto adiciona l y  basar 
consecuen te el aná lisis  posterio r en  estos resul tados . Segundo, no es posible  e stab lece r de forma c lara  y 
directa en  el modelo  si las rela cion es entre  las pro piedad es individu ales  y  lo s resu ltados fluc túan o no 
ent re los grupos,  y en el caso pos itivo, menos  aún pod rá ser posib le cap turar cómo  es tas  var iaciones 
intergru pale s inciden sobre  las  rela ciones  individuale s2. Tercero , asum e contr a  tod a evidenc ia razo nab le 
disp onible  que existe  hom ocedas ticidad  entre los reg resores colectivos planchados y la vari able

2 La introducción de efectos interact ivos entre propiedades individuales y colectivas en la estrategia deplanchado  de datos 
no resuelve esto
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dependiente.  Con lo cual  no sólo no pue de util izar  los test de signif icac ión  de los coe ficiente s 0 de 
regresión , sino  que  más grave  aún, puede desestimar  un modelo esp eci ficado  teór icam ente  en forma  
corr ecta y  declarar p or erro res metodológicos visto s que no es relevante.

Una segunda fo rma  general  de  resolver el problema h a sido agregar las  propiedades invid iduales  
al nivel supe rior, convirt iénd olas  e n p ropieda des  analí ticas del colectivo. Una v e r hecho esto  se  corre, ef 
aná lisi s de  reg resión mú ltiple  que de esta  form a captura  la existencia e inc idencia de los grupos. Sin 
embargo, esta  so lución r esuelve  e l s egundo pr oblema dejando  en  la  o scuridad el análisis  las  variaciones 
indiv iduales. Más clara me nte  dicho , supone  que  tod a la  var iabi lid ad  en el fenómeno  de in terés se debe  
exc lusivam ente , y es reducible  a, la exi stencia de agrupamientos. Este  sesgo de  la ag reg ac ión  por  le  
tanto , e s local izable en  e l plan o esta díst ico (a t ravés de la sob-est imación  de los  desvíos  e stán dar  de  ios 
coe fici entes bet a 0) y tam bién  en el plano teórico  cuando se desconoce prác ticamen te la existencia de 
aque llo  que teór icam etne  se ha asum ido:  dife rentes nivele s de constru cció n social que inte ractúan en la 
pro duc ción do fe nóm enos.

Existe n aún dos otra s form as de resolver estos problem as que  por su parcial idad o por  la 
extens ión  de l tr aba jo imp licado resultan poc o u tilizadas . Est as son el aná lisi s de varia nza  y la r egres ión  
por grupos. El análisis  de  var ianza permite despeja r la preg unta sobre la ex istencia  de var iaciones 
sign ificativas e n los resu ltados ind ivid uales que dependan  de los  grupos. Las  más recientes v ersiones de 
los paq uet es estadí stic os inc luso permiten cal cul ar la mag nitud de la var iación  tota l que  es deb ida  a la 
variación entre grupos. Sin  embargo,  el cam ino del anál isis de vari anza  no permite despeja r c uá l es el 
impa cto es pec ific o de cada una  de las variables contro land o todas las restantes. El ot ro cam ino de solución 
es más traba joso . Con siste en calcular una regre sión  lineal pa ra  cad a a grupamien to y luego  com parar 
los r esul tados. Para  optar p or este cam ino  será necesario c ontar  con m uch os ind ivid uos  en cada  gru po (al  
menos  diez) y en el caso de exis tir much os grupos, se to ma rá engorroso o impracticabl e.

-c -
1. La  lóg ica general  del HLM

Vis tas las resp ues tas parcia les  y  a lgunas res tric ciones , es posib le ya pla nte ar qué  asp ectos del 
problema resue lve  la u tilizació n del H LM 3. Es f recuente  mo stra r con "p reguntas  - tipo"  cómo se modela 
modela la e xist enc ia de dis tintos  niveles de análisis  que inte ractúan p ara  la p roducc ión  de un  re sult ado  
individual .

¿Los  resul tados ind ivid uale s (7  tJ ) va rían  sign ificativamente ent re grup os? Y e n el caso  de que 
sí varíen , ¿qué mag nitud ti ene  esa v ariación  en la  var iac ión  tota l?

¿Qué p ropiedades (% ) del individuo exp lican significativamente los dife rent es re sultados?

¿Qué factores g rupales  ( W ) expli can  los diferentes n iveles  pro medio  de  resultados o bservados 
entre los g rupos?

3 En v ista de experiencias personales anterio res , be 
¿guido por  Jos autores.

decidido invertir  el orden de presentación del HLM usualm ente
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Cu adro 1.
Esquem a de  la lógica  d e desarrollo de) HL M

Sub - mo ddo I
Análisis de l'arianza  con término libre

Y .j =  P o j ^ r
U

----------- Ê-ÍÜ__ Y DO~> U qi_____________

Y u = Yoo u ,,  + r ,j

Sub - modelo III
Estimación de  los efectos indiv iduales

Y ¡j =  P 0 j +  P q ,  *  q . j  +  e,.
P 0 i ~ Y 00 +  U  0 j

P  9J ~  Y sq  U  q J

Sub - modelo IV
Estimación de los efectos del  grupo 

sobre los individuos

Poj = 7oo +  W s t  + u 0j
_____ P . ,  =  Y +  W »t + Uq i____

Y ij — Y (K) Yoi W jj + y 10 X , - +  
Y.o X Hj W u + Uoj + Ujj X h j  -H e ,j

¿En todos  los grupos  se observan el mism o pa trón de relación  entre las propiedades  indiv idua les 
y los resu ltados ind ividuale s? Y en caso de que aquellos sean variables, ¿qué propied ades 
colectivas expli can  esta var iab ilidad9

Para responder  a estas pregunta s estándares, se proc ede  al des plie gue  de al menos  tres  pasos  
\q u e  en la term inología  del H L\C  han sido denominados subm odelos (Cuadro  1). En es te  apart ado 
pr es en taré  de  form a ab stra cta y g eneral los pasos del HLM en tanto  en e l s iguiente  apartado desarro llaré 
nuevam ente  es tos puntos mediante un ejem plo conc reto de estimación .

Ir e s  tipos de pará met ros son estimad os a través del HLM: los coeficie ntes  gamma 
denominados efectos f ijo s ("fix ed effects" ); los p arám etros tau o ef ectos lib res  del nivel 1 ("random 
effects" ) y la estim ación de las vari anza s y cova rianz as, que suele ser info rma da por el analista  como 
na tnz de corre laciones  entre  los coeficie ntes  p El sign ificado de cada  uno de estos elem entos es 
distinto según el sub-modelo especif icad o y estim ado Así algunos pará metros no serán de inte rés en el 
orímer paso pero luego  serán centra les. Otros po r el contrar io, servi rán de contro l al anali sta y  le señala rán 
e! límite  de po sibi lidades  para  inclu ir nue vos pred ietores o le convence rán de cambiar decis iones rela tivas  
ai centra do de variab les, o a la e stim ación de algunos pará met ros como v aria bles a través de las unidades  
del segu ndo n ivel de análisis. Estas con secuen cias serán introducida s tanto a lo largo  de este apar tado 
< orno d e los siguientes.

* va técnica puede  desarrollar un total de 6 submodt ¡ns s, 
tres más usados y más simples

;ún las premunías de investigación. Hago referencia aquí a los
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2. £1 submodel» L

Un primer paso consiste en iden tific ar si existen diferencias sign ificativas entre los grupos y en 
el caso  positivo, cuál es la propo rció n en la  variabil idad  tota l de la vari able  dependien te q ue es deb ida 
a la varia bilidad  entre  grupos. Un modelo  s imple es  diseñado inicialmente  en  el que  en pr imera in stancia 
la m edia  P<b del grupo j  se p ropone  como me jor  est imador de Y,. [ecuac ión 1 a ] . En segunda inst ancia, 
se propon e como  me jor est imador de la m edia grupal a l a gran media  o media  de  medias  grupales, y 
[ecuac ión Ib] . Este  modelo simp le inicial tien e por  t anto dos  ecu acio nes  de reg res ión  ana líticam ente 
dist inguibles pero qu e s e pue den  ex pre sar  en la fo rm a c ombinada  del  modelo [Ecuación 1 c]. Vista  esta  
últim a form a, la s imi litud  con un modelo  de regre sión  simp le desaparece totalmente,  ya  que el térm ino 
libre o  de error apare ce div idido en dos  par tes, una de ellas u que  se  su pone h ipotéticam ente va riable .

[ la ]  Y t j = Poj + r u

H b] P oj —  Y 00  U  Oj

(1 c] Yu = Y,w + u 0 j + r (j

Don de se supone re spe cto  del  té rmino libre  r  ¿ j que:

E ( r  H ) = 0  y  Var  ( r  ) - a 2 tal que: r ^ - N C O , © 2 )* 5 

y se supone respec to sobre el térm ino fijo  que:

E ( M  = Yoo y V a r C p ^ T o o  

Se te stean las hipótes is nu la y  alt ernativ a q ue estab lecen :

H o • too ti y H j . > 0

Este  su bmodelo  I se deno min a en  el lenguaje  de l HLM con el  térm ino de ’’análisis de varian za 
con  térm ino libre ” . Su fu nción es test ear  la hipótesis nula  sob re la no sign ificativ idad de la variación d e 
la media6 en tre g rupos . En e l c aso  de  que esta variación r esulte estadísticamente s igni fica tiva  (p  <  0,05) , 
el ana lista puede luego cuan tificar  qué pe so tien e esa variabilidad  grupa l sobre l a variabilid ad t otal  en  la  
variable depe ndiente. Esto permite obtene r el coe ficiente de correlación  i ntraclase (ICC) . Fina lmente,  
este  pr imer submodelo  tam bién  ent rega  info rmación  sobre la con fiabil ida d promedio  de los coef icientes  
p oj est imados.

3„ El coefici ente  de  cor relación  in trac lase  (ICC),

La idea cent ral del HLM es pa rti r la  variación total  entre un com ponente individual que es la 
• ana nza en el término  lib re del nivel 1 r ( c r ) ,  y un com ponente  grup al que  e s la varianza  en del

s Es impor tante in sistir sobreesté  supuesto estadís tico: el HLM es tá desar rollado para captu rar diferentes  varianzas en
s) término libre ver ificadas a nivel  grupal (  v ), p ero sigue suponiendo iguales varianzas en el término libre d e los  individuos  o2

6 El artículo  se escribe pensando en una variab le dependiente Y de tipo interval ; sin  embargo, la  versión 4 ,03 del HLM 
permite ya  utilizar  variables d icotômicas y  construye modelos log ísticos de regresión.

  
6



térm ino libr e u O j denominado en la notac ión  como

[2 a]

[2 b]

V ar (Y .j ) = Var ( u o j ) + Var ( r.j ) 

V ar (Y .j ) -  (T00  + o2 /n j) =  (Tqo+ V j)

Donde

es 1a media de la  variable de interés en el grupo j
es Ia media de los desvios dentro dei grupo j

es el promedio de variabi lidad ent re las vananzas en el término de er ror a nível individual

Al d escompon er ia  varianza total  en  do s partes , es posible  in formar do s resultados sign ifica tivos  
desde e l punto de  vis ta de los intereses del analis ta: la  si gnif ic ad vid ad  del com ponente variable del nivel 
2 ( u y s u magnitud. El pr ime r informe remi te a  una  pru eba  de x2 sobre la  dis tribución del t érmino u^.  
La s igni fica tivid ad o  no  del  x2 con ceptualmente ind ica que  las d ifer enc ias  entre las  unid ades del n ivel 
2 no  son a leatoria s, sino  que obed ecen a  la  rea l exis tenc ia d e d iferenc ias entre  lo s grupos. Este  resulta do 
permite luego calcular la mag nitu d de la vari abil idad . La proporción en la var ianza tota l que es 
con tribución de l a v arianza en  e l n ive l 2  es lo que in form a e l co ef ic iente de  c or re lación  intracla se  IC C  
("I ntracla ss  C orre la tio n Coe ffi ci en t') .

ICC =
proporción de la va rianza dentro grup os

proporción de la varianza  den tro grupos

IC C  =
V ar( u 0 j)

Var( u c j ) + V a r(r .j )

4. Precisió n y  confiab ilidad d e los términos  fijos (P del nive l 1.

En las ecu aciones [2 a] y [2 b] se introduce  la idea  d escompos ición de las varianzas , y se  ha 
ate ndid o en el apa rtado ant erio r a la estimac ión de qué proporción de la var ianza total es deb ida a la 
var ianza ent re grupos. Res pec to ahora  a la par te atr ibu ible a los individuos  de la vari abil idad  grupal, 
exp ong o má s de talla dam ente  que supone aque lla fórmula.

[3 a]
n

[3  b ]  po r tan to por  definición:

[3 c ]

[3 d]

Var (r . j) = o2 /n,  

Var (Y -,  ) =(T0(,+ V j) 

V ar (Y .J ) = Aj
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Debe notarse que si bie n la va rianza tcx) del parám etro es constante, el té rmino de erro r del  nivel  
í , Var ( r . }) = cr /  n¿ , v aria rá dependiendo del tamaño muestral  de cad a grupo, n} . Si toda s las un idades 
del nivel 2  fueran  de tam año  similar, ento nces Vt sería igual para todas  tas  un idades  del  nivel 2, y po r 
esta forma, también toda  la  va riab ilidad e ntre  la s unidades serí a la  misma.

Siendo  los tamaños muéstra les dife rentes, el e stadístico Y . ; tendrá  d iferentes varianzas  según 
sea d  tam año gr up al  Def iniendo c ad a me dia  grup ah Y . ¿ ,com o el estimador  in de pe nd ie nt e e insesgado 
de la gran media , y  M  , con un a v arianza  de  , se  def ine la precisión  de Y . , como el recíproco de su 
varianza, esto es :

{4 ] Prec isión  Y . j = ' J A¿

Ahora  bien , este desa rro llo permite introducir otro  e sta dís tico releva nte  a  los  modelos HLM: la 
con fiab ilidad X de la e stimación. En el l enguaje de l a teoría clás ica  de la  inferenc ia, F . ;  es un a me dida 
de la verdadero pero  desconocido parám etro  pO j. El HLM define  a X com o un  estadís tico  de confia biiidad  
proque  mide la razón  en tre  el "verdadera" var ianza del parámetro  y la var ianza o bse rvada e n la muestra . 
Var iando X entre  0 y  I, estará  pró xim o a la uni dad  en dos con dic iones:  (a) la  me dia  de los grupos, 
varían sus tanc ialm ente en tre  los g rupos; o c uan do (b) el tam año  muestral es grande.

La con fiab ilidad X del pará met ro Pqj es generalmen te superio r a la  con fiabii idad de los  
pará met ros P^ . La dife rencia  en ocasion es e s im portante y cons tituy e un e lemento  a te ner  en cuen ta pa ra 
dec idir  si esta  variabilidad puede ser  significativamente  m odelada al n ivel 2 med iante un submodelo IV.

Dad o que la  confia biiidad  X depende  de tamaños m uéstrales g ene ralm ente he terogéne os, y que, 
a su vez, estos tamaños inf luy en sobre la precis ión  de las est ima ciones , el HLM  perm ite po nd erar  la  
inform ación aportada por  u nidades del nivel  2 según  el tamaño m uest ral que tengan. De esta  forma, en 
todas las estimac iones de  pará met ros pob laciona les se pueden r eal izar po nde rando con un pes o m eno r la 
info rmación  apo rtada po r un idades  peq ueñas. Estas correcciones se a plic an p or e jemplo,  pa ra corre gir e l 
valor de l ICC según  el X p romedio  obtenido:

1 5 ]

V ar( u B j)
IC C  = ---------------------------

V ar( u 9 j) + V a r ( r . j )* Á

5. El Submodelo  IU

En el caso de  que  el investigador eva lúe  como teórica mente  releva nte  la var iabi lidad ent re grupos, 
el aná lisis  mult inive l sigue  form ulando un  modelo exp lica tivo para la proporció n individual  de la 
variabilidad total. Esto  se hace en  el pr imer nive l de anáfisis (por  ejem plo, individu os) y permite  form ular 
m modelo o  patrón de rela cion es entre  las variables ind ividuale s y la vari able  depe ndiente. La lógica 

.-nata aquí es similar  a la  reg res ión  múltiple:

Y ij- Pq, + Pij X ¡¡j + p 2 j X 2 j j+.... + p( |j  X qM  + e ,j
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Dond e:

es  Ia variab le depen dien te d e interés
pQj es  d  in tercepto  de  la  ecua&ión y equivale al pro me dio  Y par a el  grupo j.

son los q coeficientes de regresión que modelan cuál es el patrón de relaciones entre ios predictorcs y la variable dependiente 
Y. Su valor final constituye un prom ed io  de los coeficientes p de regresión calcu lados para cada unidad j  del segundo nivel 
(grupos por ejemplo)

e  ¡ j es  el término de error cuya interpretación conceptual es aquello de la variabilidad individual específicamente individual o 
no explicada, no  determinable por los predictores incluidos

Ahora bien, el cómputo d e es te m ode lo tiene l a part icu lari dad  de q ue es reite rado  para  ca da uno 
de los  j  grupos  inc luidos en el archivo. Más claramente,  el HLM  calcu la una ecua ción  de regresión 
par ticu lar  para cada agru pam iento7, o lo q ue es lo mismo,  p ara  ca da uno de los j  grupos se estiman  q 
coe fici entes p prop ios, P 3 q • Esto  tiene  una  serie  de consecuen cias importantes  en térm inos  de 
estimac ión de parám etro s que  de ben  de ser  tomadas  e n con sideración p or el ana lista; las  c ons ideraré e n 
el próxim o apar tado . Este pas o es denotad o en la nom enc latu ra del HLM  com o "submod elo dent ro de 
grupos" o submodelo n i .

Por analo gía a l R2 de la  regre sión  lineal, la técnica del HLM provee de un i ndic ador para evalua r 
la potenc ia del modelo  const ruid o pa ra exp lica r la vari abil idad  dentro de los  gru pos.  Para  esto, se u tiliza 
la varia nza  ind ividual rtj promedio calculada en el subm odelo I y se aplica l a s iguiente fórmula:

anova ~ submodelo III
[ 7 ]  R  2  = ------------------------------------------------

<72
anova

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

El tercer  paso del HLM, aque l que es genera lmente el de inte rés centr al de los  análi sis mu ltinivel, 
tien e como objeto la  formulac ión de un m odelo para  exp lica r la propo rció n de va rian za existe nte  entre los  
grupos. Es un modelo  d e r egresión cuya s unidades  son del segundo nivel (po r ejemplo, grupos) y que 
util iza  las propiedades  colec tiva s como pred icto res Si bien, el p rimer n ivel de anál isis  se as eme ja visual 
y lógicam ente a la regres ión  norm al, el segundo nivel  de aná lisi s con cre tado en el "submodelo entre  
grupos" (o subm odelo III), t iene ya  las caracte ríst icas  típic as del HLM. La  var ia bl e de pe nd ien te ya  no 
es Y,7 sino que es  u n  re su ltad o de l su bm odel o  III o de l subm odelo I, ta l como puede apreciarse en la 
ecuación [3]. Más clarame nte,  el HLM tr abaja  con ta nta s va rías  va ri ab le s de pe nd ientes  como 
coe fici entes p  de  regr es ión hay an sido  obten idos  al com putar sea el nivel promed io de resu ltados 
individu ales  de cada  gru po (e l inte rcep to), sea el efecto e specífi co de cada prop iedad individual sobre  el 
resu ltado individual (las  pendien tes del hi pe rp la no ).  En las ecuacione s [8] se presentan en form a 
sim plif icad a los  mode los  para  est ima r el in tercep to P Oj (d efin ido aquí  como la  media grupal en la varia ble 
individual de interés) y la pendien te P 9 ;  que  estab lece  una  determ inada dist ribución promed io ent re la 
vari able  de interés y el predic tor  X int roducido en el nivel  1. En los estu dios de logro educativo, 
generalmente este parámetro  g rupa l es conceptualizado como un ind icad or de  la dis trib ución del logro 
según condiciones estr uctu rale s del alum no, com o ser el nivel  socioeco nómico,  su sexo, su per tenenc ia 
a una etnia minoritaria.

7 Los  resultados de este cálculo pueden ser guardados en un archivo residual generado por el programa y leídos  en SPS S, 
SA SoS YSTAT.
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[8]
Poj =  Yoo+ Y o i ^ i j +  Yo2 W 2j+.. ..+  Yos W^ + u Oj 

P qj =  YqO +  Y qjW  , ,+  Y q2W i j+.. ..+  Y,s W sj + u q j

Docxie:
3  o j es promedio dei resultado de interés en el grupo J
B qj son cada  uno de los q regresares estimados para cada  una de las q variables  independientes introducidas en el nivel 1 del

análisis,

Yoo es coef icien tes de regresión para el nivel 2 estimado como gran media de resultados en  la variable de interés (es una 
media de medias)

YqO son los r  coeficientes de  regresión estimados a nivel 2 para cada ano de los s  predi clores del nivel 2 incorporados en la 
ecuación.
son los s predictores del nivel 2 considerados para explicar la variabilidad tanto en los promedios (el intercepto) como en 
las pendientes (los restantes q coeficientes de regresión p)

U q j es el término de  err or que  conceptualmente captura aquella parte de la variabilidad aún no explicada luego de la  
introducción de los s predictores JF de nivel 2.

Las  d iferenc ias más  gene rale s entr e est a téc nic a de aná lisi s y  lo s modelo s de regresión pueden 
terminar de observarse cuan do se cons idera finalmente el m odelo com bina do o g eneral {ecuación 9] que 
se obt iene d e sust ituir  en  la  ecuac ión  6  las  dos e cuacion es 8 p resent ada s anter iorm ente . Aun que  resulte  
extenso y en ocasiones muy engorro so, par ticu larm ente  cuando  en núm ero  de pred icto res  es alto,  este  
mo delo combinado  perm ite  observar co n m ayo r elocuencia cómo el HLM modela los  efec tos interactivos  
entre variables de distin tos n iveles  y có mo se pa rtic ionan los térm inos  de e rro r de jand o algunos libr es en 
tanto  que se asoc ian o tros  a las caracterís tica s de  los grupos. S implificaré e l modelo combinado a un a sola 
variable  X y  una sola variab le W. Esto  es se h a estimado en el n ivel  2 sólo el inte rcepto  y una pendiente.

[9 ]
Y ij  = Yoo + Yo1 W ,j + Y ,0 X H J  +  Yw X  ,u  W y + u ^  + Uy X H j +  e u

Donde :
Y oo es el intercepto que toma el valor de la gran media para  la variable dependiente
W (j es valor que toma el predic tor del nivel 2 en el grupoy
x 5iJ es el valor  que toma el predictor del nivel l en el individuo / del grup o j

es el efecto de interacción ent re un predic tor del nivel 2 sobre el nivel 1
U Qj es el término de error asociado al promedio de cada grupo y que no ha sido explicado por la introducción de W

en la ecuación respectiva del submodelo IV
e i j es el término de error asociado a cada individuo y que no ha podido ser explicado con la  in troducción del

predictor X  en la ecuac ión del submodelo III
u,¿ X HJ es un término de er ror del nivel 2 asociado a valores del nivel i y que se introduce a par tir de la es timación de

los efectos interactivos entre predictores de diferentes niveles.

Con la  vista  del modelo combinado se termina de com prender como son resueltos los  prob lemas 
metodológ icos y  estadís tico s q ue habían sido  se ñalados al inic io de este  apa rtad o, bás icam ente aque llos 
rela tivo s a la  heterocedasti cidad y  a los  efe cto s de  los agrupamientos sobre el  grupo.

-D -

Propongo  "ver func iona r" el HLM a través del ajuste de un m odelo "clás ico" en soc iología d e la 
educación . Los datos , según  se de tal la en el Anexo, prov iene n del High  School an d B eyond (HSB) , 
estudio longitudinal  real izado en  1980 entre  una  subm uestra de aproximadam ente  3400 alumnos  y 160
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escuetas secundarías  prep ara tori as de Estados Unidos3. Uti liza ré tres  vari ables tnst imas en el papei  c ; 
pre dic tore s del logro en una  prueba  estandarizada de matemá tica  apl icad a al finalizar el 12°. Estas  
var iables son el nive l socio eco nóm ico  fam ilia r del alum nos (SES), e l sexo del a lumno (Género), el status  
soc ioeconómico de la e scu ela  (Status), el sec tor  ins titucional  (públ ico  o  privad o) d e la es cue la (Secto r), 
el clim a disciplin ario  (Disclim ).

El prim er modelo a e stim ar será  el  aná lisis  de  vari anza  c on término libre  ( subm odelo 1). Eu un 
segundo paso ajustaré un a ecu ación para es tim ar  los efec tos dist ribu tivo s del  nivel soc ioec onómico 
fam ilia r sobre los logros en matem átic a (sub modelo UI). Fina lmente, pro pon go expl icar  mediante  el sta tus 
y eí s ector de la los  dist intos niveles  prom edio de lo gro y  las  distintas re lac ion es entre SES y MA TEM AT 
Man tend ré las definic iones de Biy k & Raudenbush ( 1992) respec to de que el coeficie nte que mide  eí 
imp acto del nivel soc ioecon ómico  sob re el apre ndizaje , es un ind icador de4 patrón estructura l de 
dis trib ución social de los  ap rendizajes d ent ro d e c ada escu ela,  y  po r tanto  un indicador  de las form as en 
que  la esc uela ha logrado  mi tigar o an ular  las  des igualdades soc ioecon ómicas de part ida entre su s 
alum nos.  Def iniré t ambién q ue para con sidera r una de estas 160 escuelas c om o efectiva h abr á de reunir  
dos c ond icio nes  necesaria s y suficien tes:  a) que  su nivel  pro medio  de lo gro (coefic ien te P ,̂) más a lto q ue 
el pro medio  y que b ) el imp acto de las des igua ldades soc iales d e pa rtid a se ap rox ime a cero (coeficiente
p«)

Los resu ltad os de este prim er aná lisis  están  prese nta dos en el cuadro n°2. Aqu i inte resa  
bás icamente  con sidera r los resultado s obten idos en la estimación de los com ponentes variable s del 
modelo y en la con fiab ilidad del inte rcep to. El ejem plo pro puesto mu est ra uno s e fectos de la escuela 
sobre la var iabilida d en  e l logro en matem átic a que son  signif ica tivos (p  < 0.0 00) y  que alca nzan una  
mag nitud de ICC -  0.18. Es decir  que dete rminadas car acterís tica s de las escuelas  preparatorias  
nor teamerica nas  ex plic aría n un 18 %  de  la var ianza en los ap ren diz aje s. Tam bién  es inte resa nte ano tar 
que d ada s las cara cteríst icas d e l os datos exis tentes, la estimación de los pro me dio s de log ro den tro de 
cad a escu ela  (interc epto) pod rán  rea liza rse  co n un m uy alto  nivel de  co nfiabi lida d (0.901).

Sus tant ivam ente , este prim er re sul tado supone una r espues ta m etodológica firme  a la  tesis  de que 
las escue las  hacen diferencia en  el nive l de  aprendizaje s, reso lvie ndo  así lu ego  de veinte  años , el problema 
teó rico  heredado del p rim er Repor te Coleman de  1966. Me jor  aún, u n ha llaz go de es te tipo tam bién zanja  
las polémicas (var ias veces ideologizada s) en que  se desbar ran car on algu nos  investig adores dura nte  la 
décad a del seten ta tra tan do de  rev er tir  e l pes imismo  reproduc tivis ta. Qu eda  c laro e nton ces  que si bien 
ex isten  evidencias  inic iale s par a pensar en la rep roducc ión  de la est rati fica ción socia l a través de la 
edu cac ión , también exis ten  evid enc ias  de que hay  var iables interv inientes que inf luyen sobre los resulta dos  
y que  puede n alte rar  es ta  relaci ón  orig inal . Var iables inte rvinientes que  son aqu ella s sobre  las que  la 
Política Educa tiva  tien e inci dencia.

La prim era par te del cuadro  n°2 pres ent a ba jo el t ítu lo “estimat ion o f fixed eff ect s”, l a estimac ión 
de  los com ponentes fijo s del nive l 2 del HLM  o y. En este  caso , el únic o coe fici ente estimado es el 
inte rcepto  cu ya def inic ión a quí es la gran  m edia d e logro  en  matemática  (en  pu nta jes  esca lados según la 
Teo ría de Respuesta al Item).  Sus tituyen do estos prim eros  re sul tados en las ecu acione s respectivas:

[l e ] Y i j = 12.64 +Upj + t ij

¡3 c]  V a r( Y .j ) =6 .61 +3 9.1 5

’ Estos dalos son suministrados com o bases  de datos de ejercicio  para quienes adquieren la licencia del software del HLM 
vers ión 4 .03 de SSL    

11



39 J  5
Respec to aí indicador R2 del submod elo ÍH es importan te señalar  dos cosas En prime r lugar, no 

es com ún encontr ar que  e ste se informe  en los  paper s que util izan  HLM. La raz ón es m uy senci lla: el 
objeto pr incipal del HLM es es tudiar los efe ctos del  nivel 2 y po r tanto  inte resa  fimdamenfcalmeiite analizar 
y eva luar lo s resultado s obten ido s allí. En segu ndo lugar , el impac to de pa rti r la va ria nza en un 
com ponente int ragrupal  y otro  entr e grupos, ge nera lmente rep ercute  sobre los pr edictores  individua les  más 
fuer tes. Tal es el cas o del  nive l soc ioecon ómico  en el log ro matemá tico , cons tituyendo  una situación 
inversa  de lo q ue gene ralm ente sucedía:  que el modelo e xpli cat ivo  bas ado  en la clase  social ago taba tod a 
exp lica ción pos ible.

Co n estos resu ltad os el  ana lista se aboc a a la tarea de f orm ular un mo delo explica tivo  para el nivel 
2 que con teng a las  va ria ble s predic tiva s de interés. Este  es  el centr o del análi sis  y  el ma yor tiem po 
gen eralmente se ded ica a  establece r este  modelo. El cua dro n°4 present a las es timacio nes  para  los dist intos 
parámetro s de un modelo d e efecto s de la escuela . En éste  s e ha p rop ues to exp licar la v ariabilidad  en tre 
esc uel as obse rvada e n lo s nive les  de  log ro y  d el  pará met ro de  dist ribución soc ial de los logros- Las tres  
vari ables incluidas, sta tus  de la escu ela,  sec tor  y clim a disc iplinari o, rem iten  a tres grande s nive les 
exp lica tivos desarrollados en el aná lisi s socioeducativo.

El nivel  o modelo con tex tua l inc luye varia bles  descrip tivas del nive l soc ioecon ómico  de la 
pob lac ión  de alum nos,  de la  hetero gen eidad o dive rsidad social de la misma,  de la exi stenci a y  
con cen tración de min orías étnicas. La forma usu al de computar estas  vari able s es a través  de la  agregació n 
de las  variables  sociofamilia res individuales . Sin embargo, e s importante  explicitar aquí que la  prop iedad 
absolu ta ind ivi dual niv el s ocioec onó mic o se dist ingu e metodo lóg icamente  de la propiedad  anal ítica d el 
colectivo pro medio  de l ni vel  socio eco nóm ico: d  prim ero  es  in dicado r de  la  pos ición del individuo en el 
espacio de  est rati fica ción socia l, el  segu ndo se a sume com o in dicado r del  pres tigio o sta tus de la  escue la9.

El nivel o modelo  in st it uci onal rem ite  a las dist inta s propieda des  de la escuel a que h ac es  al marco 
de dec isio nes  más genera les  que  delim itan  su funcionamiento . Por  tan to, se inc luy e aquí tan to el sec tor  
ins titucional  (público, privad o con sus diversa s modal idades) como  también  otras  d ecis iones que ha cen 
a la cons tituc ión de  l a escu ela:  el tam año  del  e dificio que  pre -de fine una  e sca la de funcionamiento , el 
rég imen horario  de  fun cio namiento (rural, jomad a simple o com pleta) y la ubicación geog ráf ica  de la 
esc uela (céntrica, per ifér ica,  s obre a venidas , etc).

Fina lmente el modelo de clim a org anizac ional,  tam bié n denominado como modelo de la 
organizació n socia l de  l a esc uela (Lee,  Bry k & Smith 1993), reú ne aspectos dive rsos  entre los  que  se 
des tacan usualmente  la per cep ción gen era liza da en un extrem o sob re la exi stenci a de problem as de 
con duc ta, inse gur idad  perso na l, inju stic ia, violencia, temor, y los fenómeno s opuesto s de segu ridad, 
tranqui lidad, confort , agrado, motivación , sen tido de ju sti cia en el trato.

El modelo  po r lo  tanto  queda  ex presado med iante la form a de la ecuac ión:
[8 ]

Poj =  Yoo + Y oí Sta tus j +  Y 02 Sec to r}+ y  03 D isclim¡ + u<)j

P y ~  Yoo
Py  = Yoo + Y 01 Sta tus j + y 02 Sector 3+ y 03 Disc lim ; +  u o j

Donde:
p  0 j es el nivel pro medio  de logro  en matemátic a obtenido po r la e scu elaJ

p  1 ¿ es la pend iente q ue  rel aci ona la co nd ición  de g énero de los alum nos  d e la  escuela j  con .su logro 
en matem ática

0  2 j es l a pend iente que re lac ion a el nivel socioec onómico de los a lumnos  en  la e scue la j  con  su logro

9 Siguiendo as í la dist inción weberiana entre clase  y estamento.
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Cuadro n**2
Submodelo  I: análisis  de varia nza con término libre para considerar  la existencia  
y la magnitud de efectos de la escuela sobre la var ianza de los  logros  en 
matemática.

Final «atination of fixed affects:
F ix e d  E f f e c t C o e f f i c i e n t S ta n d a r d  E r r o r T - r a t i o P - v a lu e

F o r  IN TR CP Tl , B0
INT RC PT2, G00 1 2 .6 3 6 9 7 2 0 .2 4 4 4 1 2 5 1 .7 0 4 0 .0 0 0

F in a l • • t ú o a t lo n  o f  v a x ia n o e co m pon en t* :

Random  E f f e c t S ta n d a r d V a r ia n c e d f  C h i - s q u a r e  P - v a lu e
D e v ia t i o n C om ponen t

INTR CP T1, U0 2 .9 3 5 0 1 8 .6 1 4 3 1 159  1 6 6 0 .2 3 2 6 4  0 .0 0 0
l e v e l - 1 ,  R 6 .2 5 6 8 6 3 9 .1 4 8 3 1

Random level-1 coefficient Reliability estimate
INTR CP T1 , BO 0 .9 0 1

Una vez conc luido  el análisis del submodelo I, el  analista propone un submodelo para explicar 
las variaciones existentes dentro de las escuelas. Seleccion o aquí dos variables explicativas que son usadas 
generalmente bajo el rótulo de controles  sociodem ográf icos. Tiene que ver básicamente dos de las tres 
desigualdades existentes en la distribución de los  aprendizajes dentro de las escuelas preparatorias 
norteamericanas: el nivel socio econ ómico y el sexo  de alumno. Dado que en los Estados Unidos existe 
una importante proporción de escuelas preparatorias privadas de un sólo  género (alumnas o alumnos), se 
ha optado por cen trar esta variab le en  tom o a  la.gran media.  Una segunda decisión de modelado ha sido 
fi ja r la  pendiente  p  género-m atem ática, con  esto se ha suprimido la variabilidad que pudiera existir entre 
escuelas. Sobre las razones estadísticas de estas  dos  decis ione s expondré en el último apartado de este 
artículo. Sustituyendo en la ecuación  [8], el submodelo 111 queda expresado en  su forma combinada como 
sigue:

[9] MAT y = Y;» + Yio SES u  + y20 Género + uoj +u u +  e ¡j

[9] M ATy= 12 .63 +2 .1 5 SES u  - 1. 18  Género + u<á+u 1J + r lj

Separaré la lectura del cuadro n°3 en sus tres partes. Respecto a los tres componentes fijos 
estimados, se puede concluir que la introducción de  estos dos controles  muestra diferencias importantes 
y significativas (P(t) <  0.001)  entre lo s resultados de las diferentes clases socia les y  también en términos 
de género. Controlando çl género del estudiante, la diferencia entre un alumno con un valor de 1 SD más 
en la escala socio económica es de +2 .15  puntos IRT en la prueba de matemática. A la inversa 1 SD 
menos supone un logro de -2.15  puntos. Lo cual significa que los resultados en matemática están 
fiiertemente estratificados al  punto que se puede estimar que los  alumnos de los estratos bajos es probable 
que obtengan puntajes en tomo a 10.48 puntos en tanto que 14.78 puntos. Este hallazgo que no es 
novedoso aparece si realzado cuando se  observa que inc luso una vez  controlado e l nivel socioeconómico 
'SES), las mujeres obtienen 1.28 puntos menos que los hombres de su mismo nivel social . Esta 
observación realizada al final de la escolarización obligatoria en Estados Unidos ha orientado a ios 
investigadores para identificar cuándo es  que se empieza a producir esta brecha entre hombres y mujeres 
en el  aprendizaje en matemática; brecha que luego se observa también en la composición  de género de las 
diferentes or ientaciones universitarias. Obviamente la tes is aquí ha sido  que estas diferencias  se deben a 
proc esos  sociales  ocurridos dentro de la escuela y a lo largo del procesos de escolarización. Sería
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inte resante recoger estos dos  hallazgos para observar si esto también  se observa  en el Uruguay; 
raz onabihdad a  la hipóte sis afi rma tiva  no  esc asea  dada  la clara d ifer en ci a de  género q ue tienen las carreras  
en  las univers idad es-

Respecto  a los componentes vari ables d el m ode lo estimado, se pu ede  observar que tanto  el n ivel  
promedio  de  logro mate mát ico y  el patr ón  de dis tribución social  del mismo  varían significativamente  entre 
las diferente s escueta s ( P(x2) <  0.01). Que  las escu elas no ob tienen re sul tados ig uale s es parte del  sen tido 
común de las  f amilias. Sin  embargo, que  l as escuelas impacta n de dife rent e form a de acue rdo al nivel 
soc ial de sus  alumnos, sí es un hall azgo que se rat ific ó en los Estados U nido s p recisam ente  media nte la 
util izac ión d e estos da tos.  N o obstante  que desd e fin es de los sete nta  se hablaba  de “escue las e ficaces” en  
est e se ntid o, e l tra bajo  pio nero presentado p or  Le e & Bryk en 1989 lo gró operacional izar y e stablecer  de 
form a genera lizable a to do el  un iver so lo q ue has ta ese momento era n ha llaz gos  po lémicos  ob tenidos  en 
el m arc o de estra tegias de e studio  de casos.

Cuadro n*3
Sobnrodeto Uf;  con strucció n del  modelo para expli car la var iabilidad dentro de 
cada  escuela.

Final «stimation of fixed effects:
F ix e d  E f f e c t C o e f f i c i e n t S ta n d a r d  E r r o r T - r a t i o P - v a lu e

For INTRCPTl, BO
INT RC PT2, GOO 1 2 .6 2 7 8 3 4 0 .2 3 9 2 5 1 5 2 .7 8 1 0 .0 0 0

For FSfeALB slope, BI
INTR CP T2, G10 - 1 .1 7 5 1 4 9 0 .1 6 7 0 4 2 - 7 .0 3 5 0 .0 0 0

For SXS slope, B2
INTR CP T2, G20 2 .1 5 4 5 0 0 0 .1 2 6 6 7 6 1 7 .0 0 8 0 .0 0 0

Final estimation of variance coeponar.ts:
Ra ndom  E f f e c t S ta n d a r d V a r ia n c e d f  C h i - s q u a r e  P - v a lu e

D e v ia t i o n C om po ne nt

IN TR CP Tl , OO 2 .8 7 7 3 7 8 .2 7 9 2 6 15 9 1 7 1 1 .2 4 8 7 3  0 .0 0 0
SES s l o p e ,  02 0 .7 9 9 3 1 0 .6 3 8 8 9 15 9 2 0 8 .7 2 6 4 7  0 .0 0 5

le v e  1 - 1 ,  R 6 .0 4 1 6 6 3 6 .5 0 1 6 3

Tau (a* córralati o n e )
IN T R C P T l 1 . 0 0 0  0 . 0 4 2

SES 0 .0 4 2  1 .0 0 0

Random level-1 coefficient Reliability estimate
INTR CPTl,  B0 

SES, BI
0 .9 0 4
0 .2 4 9

Uti lizando la fó rmula  ya ad elantada se  puede computar un  indicador an álogo al R2 de la  regresión 
lineal a  los e fectos de ev alua r cuánto ex plica e ste  modelo. Sus tituyendo en la ecua ción (7) se obtie ne q ue 
el submodelo exp lica  el 6,8 % de la va riab ilidad ent re los indiv iduo s, lo c ual  es  muy bajo.

n 2  - n2 M aoova J  submodelo UI
[7] R * = ------------------------------

o 2
asova

R 2
39.15-36.50 

------------------ = 0.068
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La est imación  de los c omp onentes  fijos re sulta en dos situacio nes  dis tinta s ya  que los predictores 
no tien en asoc iación sign ificativ a con  ambos parámetros j3. El statu s de la escu ela se relaciona 
pos itiva men te con  el n ivel  d e logro  en matemá tica  con una mag nitud importante:  cada incremento en 1 
SD supone un increme nto de 5 p untos en el prom edio IRT de matemát ica. A su vez, la existenc ia de un 
clim a problemático genera una dism inuc ión en 0.5 pun tos por  ca da incremento en I SD en ía escala . Sin 
embargo, el sec tor  de la escuela no resu lta una vari able  sign ificativa (P x2 ~ -20) par a exp lica r estas 
dife rencias entre escuelas

Cuadro n°4
Submodelo IV: constru cció n del modelo de los ef ec to s de la escuela.

Final estimation o f  fixed effects:
S ta n d a r d  E r r o r T - r a t i o P - v a lu eF ix e d  E f f e c t C o e f f i c i e n t

For INTRCPT1, BO
INT RC PT2, GOO 1 2 .3 9 0 3 8 0 0 .2 1 7 5 7 8 5 6 .9 4 7 0 .0 0 0

SECTOR, G01 0 .4 9 7 6 9 1 0 .3 9 1 9 5 9 1 .2 7 0 0.204
DIS CLIM, G02 - 0 .5 8 0 6 6 5 0 .2 0 2 6 6 5 - 2 .8 6 5 0 .0 0 5
MEANSES, G03 5 .0 6 0 4 7 2 0 .3 5 3 1 4 5 1 4 .3 3 0 0 .0 0 0

For FEMALE slope, BI
INTR CPT2, GIO - 1 .2 2 0 8 2 9 0 .1 6 1 5 8 4 - 7 .5 5 5 0 .0 0 0

For SES slope, B2
INTR CPT2, G20 2 .7 4 7 3 4 1 0 .1 8 4 2 4 0 1 4 .9 1 2 0 .0 0 0

SECTOR, G21 - 1 .2 6 8 2 3 8 0 .3 3 6 2 7 8 - 3 .7 7 1 0 .0 0 0
DIS CLIM , G22 0 .2 6 1 6 8 2 0 .1 7 7 0 8 7 1 .4 7 8 0.139
MEANSES, G23 1 .0 8 7 9 4 4 0 .3 0 7 5 1 1 3 .5 3 8 0 .0 0 1

Final estimation of variance components:
Random  E f f e c t S ta n d a r d V a r ia n c e d f  C h i - s q u a r e  P - v a lu e

D e v ia t io n C om po ne nt

INTR CP T1, U0 1 .4 2 8 3 5 2 .0 4 0 1 8 15 6 5 4 1 .8 2 2 5 2  0 .0 0 0
SES s l o p e ,  U2 0 .4 4 4 0 0 0 .1 9 7 1 4 15 6 1 5 6 .8 3 3 3 2  0.466

l e v e l - 1 ,  R 6 .0 3 8 8 9 3 6 .4 6 8 1 7

Aho ra bien , resu lta muy  intere san te la lectu ra de los factores  que exp lica n la varia bilidad  en el 
pat rón  de dist ribución  social de logros . Debe reco rdarse que la pend iente p 2j i ndica que un alum no con 
ma yor n ivel socio econ ómico obt iene  m ejores resulta dos  en  matemática , indicando  así para el agregado 
de cada escuela, un  determinado pat rón  de ineq uidades generad as po r el pro ces o escolar. Por tanto, el 
aná lisis  de los fac tores asociados  con esta  pendien te supone  pregun tars e po r los aspectos  cap ace s de 
alterar,  mit igar  o anu lar la inequidad . Un coeficie nte y negativo ind icará prec isam ente  esto: que dicha 
var iable incide iguala ndo  el logro  de los alum nos más allá  de cuál sea su c ond ició n social

Sigu iendo  e ste crite rio, la var iab le sector  inst ituc iona l mu estra que  a  i gual s tatu s de  l a escue la, 
ios escu elas  privad as nor teamericana s resu ltan más equ itat ivas que las públi cas ya  que impactan 
negativame nte sobre la ineq uidad en la dist ribu ción de logro. El índice de clim a indis cipl inad o no t iene  
rela ción significa tiva  (p= 0,23);  a hora bien, debe apre ciarse que sin p erju icio  de l a no sign ifica tividad, la 
dire cció n de la re lac ión  entre esta s dos vari able s resultó pos itiva y  por tanto, mayor  indis cipl ina may or 
inequidad. Finalmente, el statu s de la esc uela tien e rela ción pos itiva con la dist ribu ción de los 
apre ndizajes , indicando esto  q ue  cuanto may or sea e l status de la  esc uela, mayores dife rencias ex istir án 
entre los resu ltad os ob tenidos  por  los alum nos prove nientes de di ferentes clases soc iales. Esto qui ere deci r 
que a igual  sector inst ituc ional, las escu elas  con más alto  status son  más  ineq uita tivas y no  c omo  se 
sugiere más igualadoras.  
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La lectura  de los componentes  va riab les del m odelo permite e xtra er conc lusiones hacia el campo  
de la especif icación  del  modelo. En gene ral se indica que una  u{ esta díst icam ente  significa tiva está 
indicando que aún hay  efectos  de la e scue la que no han sido modelados y que por  lo tanto es a pendiente 
admite la introducción  de otrore gre sor. Por  el contrario,  una  u} que  no es s ignificativa está  indicando que 
toda la v ariabilid ad o bse rvada entre  e scue las respecto  al inte rcep to o a la pendien te ha sido e xpl icada en 
forma es tadí sticamente  completa .

De acue rdo a es tos d os c riter ios,  e l m odelo co nstruido  para estim ar las d iferenc ias entre es cuelas 
prese nta  resu ltados dis tin tos  seg ún el térm ino libre  que se trate. Las vari acione s ent re escuelas  en los 
promedios de matemá tica  no han  pod ido ser completamente explicados.  Aún resta una part e de 
vari abil idad  no exp licada y de all í que la x2 de uj resul te esta díst icam ente  signif icativ a. En ot ras palabras , 
hab ría otros fac tores adem ás del statu s de la escu ela,  del se ctor institu cion al y d el nivel de in disc iplin a en 
el clima organizacional que e xpl icar ían las diferencia s. Ahora bien,  resp ecto a l as vari aciones entre  P1;i 
entre escuelas , se observa  qu e las dos  variable s con side rada s (y con t signi fica tiva) perm iten  ago tar  la  
exp licación de las inequidades en las escuelas.

Fina lmen te, puede rea liza rse  una últ ima  estim ación  de la potenc ia del modelo  p ara exp lica r la 
varia nza en los datos. Con siste en cal cular  un coeficie nte de determinación  R 2 para cada  uno  de  los dos 
outcome s uti liza dos  en este  anál isis.  La lógica cons iste en tom ar com o dato  inicial la magnitud de la 
var ianz a en cada outcome e stimada  en el m odelo III, res tar le la varia nza  obten ida luego  del  modelo IV, 
y dividirla  po r la  var ianza inicial . La ecu ación [8] presenta  es tos resulta dos

submodelo in  submodelo IV

[10] R 2 = ...........................................
o 2

submodelo III

8.28 - 2.04
[10 a] Para el promedio : R 2 - .......................... = 0.75

8.28

0.64 - 0.20
[10 b] Para la ineqa idad: R 2 “ --------------------= 0 .68

0.64

Los resu ltados anterio res  muestran que  ía introducció n de tres vari ables fue una  condición 
suficien te para  e xpli car un 75%  de la var iabilidad en los promed ios de las escu elas  y  a pe sar de ta n alto 
resu ltado , aún queda una pro porción de la va rianza sin ex plicar. El r esultado de  la  pendien te sin embargo 
es dife ren te, ya  que si b ien  el  m odelo exp lica  un 68% (!!!) lo cual es inferior  al a nter ior porcentaje,  no 
pue de seguirse agregando otro factor.
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