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Aplicacion de la Teoria de Modelos Multinivel Lineal y No-Lineal
utilizando el software especializado HLM7.
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FEDECREDITO, San Salvador

welman_16@hotmail.com

Resumen: Los modelos multinivel son basicamente un modelo de regresion de efectos mixtos, en donde se
estudia una relacion lineal entre dos o mas variables en estudios realizados mediante un muestreo por
agrupamiento, es decir, una técnica correlacional adecuada para analizar variaciones en las caracteristicas de
los sujetos que son miembros de un grupo que, a su vez, hace parte de otra agrupacion, o sea, mediciones que
forman una estructura agrupada y jerarquica. El modelo permite la descomposicion de la variacion de una
variable criterio (como por ejemplo, rendimiento) en sus componentes “dentro del grupo” (dentro-escuela,
dentro-departamentos) y “entre grupo” (entre-escuela, entre-departamento) y el analisis de la asociacion entre

variables en esos niveles de agregacion.

Palabras clave: multinivel, regresion jerarquica, niveles de agregacion.

Abstract: Multilevel models are basically a regression model mixed effect, where a linear relationship between
two or more variables in studies is studied by sampling for clustering, that is, an appropriate correlation
technique to analyze variations in the characteristics of the subjects that are members of a group which, in turn,
is part of another group, that is, measurements and forming a nested hierarchical structure. The model allows
the decomposition of the variation of a criterion variable (eg, yield) components "in-group" (within-school,
within-departments) and "between group" (between-school, between-department) and analysis of the

association between variables at these levels of aggregation.
Keywords: multilevel, hierarchical regression, levels of aggregation.
1. Teoria de modelos multinivel lineal.

1.1 Formulacion del Modelo Multinivel Lineal.

Para entrar en materia, se presenta un ejemplo del estudio realizado por Goldstein (1999) a
partir de los resultados obtenidos por alumnos en escuelas primarias (Junior School Proyect)

en Londres, realizado por Mortimore et al (1988). Goldstein, utilizé una submuestra aleatoria
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de la data de Mortimore, considerando 728 alumnos en 50 escuelas y como unidad de medida
a los alumnos que estan en cuarto afio de aprendizaje, en el cual los alumnos cumplen sus
ocho afios de vida. Por otra parte, dentro de este estudio se utilizaron las puntuaciones de la
prueba de matematica administrada en dos momentos junto con la informacion recogida del

contexto social de los alumnos y de su género.

1.1.1 Regresion lineal simple

Para introducirnos a la teoria multinivel se hacen algunas conjeturaciones sobre qué tipo de

relacion seria de interés conocer a partir de la informacion de los graficos.

En la figura 1.1 segin el ejemplo tratado se muestra el diagrama de dispersion de las
puntuaciones de la prueba de matematica en alumnos de 11 afios de edad sobre las
puntuaciones de la prueba de matematica en alumnos de 8 afnos de edad. En este diagrama
no se hace ninguna distincion entre las escuelas a las cuales los alumnos pertenecen.
Observamos que existe una dispersion estrecha de las puntuaciones de alumnos en edad de
11 afios con el aumento de las puntuaciones de alumnos en edad de 8 afios. Es importante
recalcar que, al no haber distincidn entre escuelas, no podemos ver si la escuela influye sobre

las puntuaciones de los alumnos.
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Figura 1.1: Diagrama de dispersion de las puntuaciones de la prueba de las matematicas en alumnos de 11 aflos de edad

sobre las puntuaciones de la prueba de matematica en alumnos de 8 afios de edad.
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En figura 1.2 se presenta para un caso particular de dos escuelas que han sido seleccionadas
aleatoriamente, representadas por diversos simbolos. Observamos que conforme aumentan
las puntuaciones de los alumnos de 8 afios, las puntuaciones de alumnos de 11 afios estan
entre 20 y 30 para la escuela 1 (simbolo circulo). Ahora bien, para esa misma escuela la
puntuacion de mayor edad se sobrepone a las puntuaciones de alumnos con menor edad. Sin
embargo, si trazamos dos lineas de regresion para dichas escuelas, se tiene que las rectas no
son paralelas, indicando que la escuela 2 (simbolo triangulo) tiene mejores puntuaciones en
la prueba que la escuela 1. Ademas, hay un punto de interseccion en las dos rectas o un
balance de las puntuaciones obtenidas en alumnos de 8 y 11 afos. Pero que el cambio surge
después de ese punto de interseccion, se observa que no solo la edad o variable explicativa
del nivel alumno influye en su puntuacién, sino que podemos pensar que existen otras
caracteristicas de la escuela, de tal modo que las caracteristicas de la escuela estarian

influyendo en las puntuaciones de los alumnos.
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Figura 1.2: Diagrama de dispersion de las puntuaciones de la prueba de matematica para dos escuelas.

De las conjeturaciones hechas anteriormente, se escribe un modelo de regresion simple para
una escuela, relacionando las puntuaciones de la prueba de matematica en alumnos de 11

afos con las puntuaciones de 8 afios, de la siguiente manera:
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y.=at+fx te, (1.1)

Donde y.es la puntuacién del i-ésimo alumno, X, la edad del alumno, ﬂ =( ﬂl, ﬂz,..., IB )’

es el efecto que tiene la edad sobre la puntuacion del i-ésimo alumnoy o =(g . oy 7))

es el promedio de las puntuaciones eliminando el efecto de la edad de los alumnos.

Pero en la ecuacion 1.1 solamente tenemos una regresion que permite conocer el efecto de la

edad sobre la puntuacion del estudiante en una escuela en particular con una muestra de

tamafio kl estudiantes. Ahora bien, si queremos conocer el efecto de la edad sobre la
puntuacion de los estudiantes de mds de una escuela, con muestras de tamafo j . en cada

una, entonces tendriamos n modelos de regresion lineal, de tal modo que podamos conocer
que tanto influye la edad sobre la puntuacion del i-ésimo alumno en la j-ésima escuela. Esto

implica el ajuste de n modelos de regresion, mediante una forma parcial para cada escuela

con tamafio } r tenemos

Paralaescuela 1: y =g+ x,+e, 5 i=L2-k,

Para la escuela 2: y_ :0[2+,82xi2+€i2 ;o i=12uk,

Paralaescuelan: y =g +f3 x,*e, : i=L2..fk,

El sistema de ecuaciones de los n modelos anteriores se puede simplificar con el modelo

siguiente:

yi/_=aj+18jxl_j+ei/ i=12..fc, 5 j=l2..n (1.2)
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Donde

Y. es la puntuacion del i-ésimo alumno en la j-¢sima escuela.
J

X

es la edad sobre la puntuacion del i-€simo alumno en la j-ésima escuela.
ij

« representa el promedio de la puntuacion muestral.

IB ~ representa los pesos asociados a la caracteristica , en la muestra completa.
J

e, s una variable aleatoria que representa el error de ajuste del modelo del i-ésimo alumno

en la j-ésima escuela.

Los e, deben cumplir los siguientes supuestos:

a)

b)

La perturbacion tiene esperanza nula, es decir:

E (e,-j)ZO
La varianza de la perturbacion es siempre constante, y no depende de »; conocido
como homocedasticidad de la perturbacion.

2

var (ei]_) =0.,
La perturbacion tiene una distribucion normal. Este supuesto es consecuencia del
teorema central del limite.

Las perturbaciones son independientes entre si.

Estas cuatro condiciones pueden expresarse igualmente respecto a la variable
respuesta, o dependiente, como sigue:

La esperanza de la respuesta depende linealmente de .. Tomando esperanzas en (1.2),
se tiene:

E (y,-j)=E (a it B xitey )

:af+ﬁjX1f
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f) La varianza de la distribucion de y_es constante.
ij

wly)-o

g) Ladistribucion de ) para cada » es normal.

h) Las observaciones ) son independientes entre si.
ij

Ahora, si utilizamos el modelo de regresion (1.2) se tendrian que estimar « , gy 0;

que representa 2n+1 parametros, suponiendo que

2 .
a B, y o., ¢s fijo para cada

escuela j=1,2,...n

1.1.2 El modelo de dos niveles.

Con el fin de conocer otras variables aleatorias que no han sido medidas en el alumno se debe

considerar los pardmetros como variables aleatorias. Es por ello que para hacer la ecuacion

(1.2) mas auténtica de dos niveles, dejamos ¢,y /B . como variables aleatorias

convertidas. Para la consistencia de la notacion sustituiremos ¢y ; por IB Y IB ~ por P
J J

y asumiremos que

180j=ﬁ0+u0j’ 181_,'=ﬂ1+u1.i’ j=12,..n (13)
Donde

ﬂ ,, es el logro promedio por escuela, esta representado como una funcion de la gran media
J
IB , 0 media de todas las escuelas, mas una variable aleatoria g4, que captura la variacion

en la puntuacion promedia a través de escuelas. Dicho de otra forma, el 34,, contiene las

variables no observables que hacen que la nota promedio de cada escuela no sean iguales.

Por ejemplo, si todas las escuelas tuviesen media constante, entonces g4,,=0.
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IB . es el efecto de la variable edad, esta representado como una funcion de la estimacion de
J

la media de las pendientes relativas al efecto de la variable edad mas una variable aleatoria

U, que captura la variacion de los pesos asociados a la caracteristica edad a través de

escuelas. La variable g4,, recoge todas las variables no observables en la escuela que

influyen en la edad de los estudiantes y hace que el peso de la variable edad difiera entre

escuelas. Si el peso de la variable edad de los estudiantes fuese el mismo en todas las escuelas,

entonces 4, =0.
Sustituyendo (1.3) en (1.2) tenemos que,
y,»,-::Bo+ﬂ1xv+(u0/+u1fxij+ew) (1.4)

Donde y, se ha expresado como la suma de una parte fija del modelo IB0+ 181 X, Y una parte

aleatoria g4,,+14,,x,+e,; dentro de las escuelas. Que al final la expresion (1.4) resulta ser

un modelo lineal de efectos mixtos.

Para las perturbaciones se establecen los siguientes supuestos:

a) Las variables aleatorias g4,,y 34,; tiene esperanza nula, es decir:

Eu,,)=E(u,)=0 (1.5)

b) Lavarianza de cada variable aleatoria g4,y 34, es siempre constante, y no depende

de .

Var(uw) = O-zo’ Var(uU) = (721’ COV(U 0, ul,,) =0 .0 (16)

c) Las perturbaciones son independientes entre si.

d) Para la variable respuesta o dependiente, se tiene que:
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e)

g)

h)

La esperanza de la respuesta depende linealmente de . Tomando esperanzas en (1.4),
se tiene que:

E (yij|ﬁ0’lBl’xU):E (,B()+ﬂ1xij+(u0j+uljxij+30ij))
=F (ﬁo)+E (ﬂ1xij)+E (MOj)+E (uljxij)+E (eOij)

Y segun el supuesto (e) la esperanza matematica de la variable respuesta resulta ser,

V,=2E (yij|ﬁ0’ﬂl’xij):ﬂo+ﬁ1xfj

(1.7)
La distribucion de ) para cada x es normal.
La varianza de las perturbaciones del i-¢simo alumno en la j-ésima escuela , s
constante.
2
var(e, ) =0, (1.8)

Hay que observar que la expresion (1.3) no existe una medicion de una variable en la j-€sima

escuela. Solamente hemos considerado el caso simple de variables del alumno (nivel 1).

1.2 Asuncion del modelo multinivel.

Snijjders y Brosker plantean las siguientes preguntas, que nos ayudan a comprobar supuestos:

a)
b)
c)
d)
e)

La parte del modelo ;contiene las variables adecuadas?

La parte aleatoria del modelo ;contiene las variables adecuadas?

Los residuos del primer nivel, ;estdn normalmente distribuidos?

Los coeficientes aleatorios del segundo nivel, ;estdn normalmente distribuidos?

Los coeficientes aleatorios del segundo nivel, ;tienen una matriz de varianzas-
covarianzas constante?
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1.3 Significacion y ajuste de los modelos.

Como en cualquier otro modelo de regresion, la interpretacion de los modelos multinivel

depende de:

e Lasignificacion de los coeficientes de regresion.
e Como de bien el modelo ajusta los datos.

La teoria estadistica que hay detras del modelo de regresion multinivel es complicada. A

partir de los datos observados, se quieren estimar los parametros del modelo multinivel:

e Los coeficientes de regresion.
e Los componentes de la varianza.

Los estimadores mas utilizados en el andlisis de regresion multinivel son los estimadores de
maxima verosimilitud. El objetivo de la estimacién de méaxima verosimilitud es encontrar un
estimador del parametro, dependiendo de los datos conocidos, mds cercano al verdadero
valor del parametro. Es decir, dado un conjunto de datos y el modelo probabilistico
subyacente, la estimacion de méxima verosimilitud, toma el valor del pardmetro que da lugar

a la distribucion con la que los datos son mas probables.

Los estimadores de ML, nos van ayudar a contestar a las siguientes preguntas:

a) ¢Este predictor es estadisticamente significativo?

El procedimiento de maxima verosimilitud, produce, errores estandar, para la mayoria de las
estimaciones. La significacion de un predictor viene dada por la ratio entre el estimador del
parametro y su error tipico. Este test es conocido como el Test de Wald. Esta distribucion del
estadistico de Wald sirve para aceptar o rechazar la hipotesis nula establecida sobre el

estimador del pardmetro f (H,y: B = 0).

Se verifica que:
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B

2
S ~N(0,1) o lo que es equivalente ( ) ~x%141.
B

= |

En la préctica, una regla general para determinar la significacion de un predictor es que si,

parametro
z= >2-p<0.05
error estandar

b) (Aporta este modelo (con x predictores) informacion significativa comparado con
el modelo nulo o con otro modelo alternativo?

Los procedimientos de méaxima verosimilitud también producen un estadistico llamado
Deviance. Este estadistico indica como de bien ajusta el modelo a los datos. Si llamamos L,
al valor del maximo de la funcion de verosimilitud (likelihood) en la estimacion de los

parametros del modelo 1, entonces se define la deviance:

Dev = —2In(L,) = —2log(likelihood)

Si en el modelo nulo no hay varianza estadisticamente distinta de 0 en los niveles
contemplados, ningin modelo que se derive de este afiadiendo variables explicativas,
mejorara el ajuste, ya que, la varianza del intercepto no es significativamente distinta de 0.
Si dos modelos estan anidados, es decir, un modelo se obtiene a partir de otro més general
eliminando parametros de este ultimo, entonces podemos compararlos. Para llevar a cabo la
comparacion hacemos uso de la deviance de cada modelo, ya que, la diferencia de las
deviances se distribuye como una chi-cudrado con los grados de libertad iguales a la
diferencia del nimero de parametros estimados en los modelos que estamos comparando,

bajo la hipotesis nula de que ambos modelos son iguales.

Ejemplo: supongamos que tenemos dos modelos M1 con ml pardmetros y M2 con m2

parédmetros.
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D1 = _Zln(Ll) y Dz = _Zln(Lz)

L,

D=—21 (
nLl

2
) ~ X" m2-m1

Si la diferencia es significativa, nos quedamos con el M2, y sino con M1, es decir, los
parametros que aparecen en el modelo 2 y no en el modelo 1 son significativamente distintos
de 0 y, por tanto, las correspondientes variables de ajuste estaran asociadas de forma

significativa con las variables respuesta.

¢) ¢;Coémo comparamos modelos no anidados?

Si los modelos que queremos comparar no estan anidados, el principio de parsimonia nos
indica que deberiamos escoger el modelo mas simple. Pero también podemos usar el Criterio
de informacion de Akaike, conocido como AIC. Para un modelo de regresion multinivel de

AIC se calcula a partir del valor de la deviance (Dev), y el nimero de parametros estimados

(Q):

AIC = Dev + 2q

El AIC, es un indice de ajuste general, que asume que los modelos que se estan comparando
ajustan el mismo conjunto de datos, y usan un mismo método de ajuste. Un criterio de ajuste
similar es el Criterio de informacion bayesiana de Schwarz, conocido como BIC y que viene

dado por:
BIC = Dev + q.Ln(N)

Al igual que la deviance, cuanto menor es el valor de AIC y del BIC mejor es el ajuste. Tanto
el AIC como el BIC, penalizan a los modelos con un elevado niimero de pardmetros, pero el
BIC impone una mayor penalizacion para la mayoria de tamafios muestrales, por ello, para
los modelos multinivel con diferentes tamafios muestrales y varios niveles, y, por lo tanto, el

criterio AIC es mas recomendable que el BIC.
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1.4 Métodos de estimacion de los parametros.

Hay dos tipos de parametros: fijos y aleatorios. Los parametros fijos corresponden a los
efectos medios en la poblacion, y son las pendientes y el intercepto. Los aleatorios

corresponden a las varianzas y covarianzas de todos los niveles.

A la hora de estimar dichos parametros, debemos distinguir entre métodos y algoritmos de
estimacion. Un método de estimacion consiste en un conjunto de reglas y principios cuya
aplicacion da lugar a una ecuacion o ecuaciones que ponen en relacion los datos con el
parametro buscado. Los algoritmos son métodos matematicos, que, por medio de iteraciones

sucesivas, permiten obtener soluciones para dichas ecuaciones.

Métodos de Algoritmos de
Estimacion Estimacion
Maxima Tanto los coeficientes | Fisher Scoring Se basa en la
Verosimilitud (ML)* | de regresion como los mejor
componentes de la aproximacion de
varianza se incluyen la  funciébn de
en la funcion de verosimilitud y se
verosimilitud. puede usar con
ML y REML.
Miéxima Solo los componentes | Expectation- Calcula
verosimilitud de la wvarianza se | Maximization estimadores
restringida (REML) | incluyen en la funcion | (EM) maximo-
de verosimilitud verosimiles en
casos en los que
existen datos
perdidos. Pero es
muy lento. Se usa
para REML.
Iterative Refinamiento
Generalized Least | secuencial del
Squares (IGLS) procedimiento
basado en
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Minimos
cuadrados.
Produce
estimadores
sesgados de
parametros
aleatorios debido a
que no tiene en
cuenta la varianza
muestral de la
parte fija  del
modelo.

los

Restricted IGLS

(RIGLS)

Para estimar los
parametros usa el
método REML, y
se pueden
conseguir
estimadores
insesgados.
Aconsejable para
muestras

(integra conocimientos

previos de los
parametros) con la
funcion de
verosimilitud, y
produce una
distribucion a
posteriori, que
describe la

incertidumbre de los
parametros después de
observar los datos.

Markov

pequenas.

Miéxima Para modelos no | Cuasi-verosimilitud | Linealiza la parte
verosimilitud (ML)* | lineales con variables | Marginal (MQL) fija del wvalor

Dicotomicas: utilizan predecido de las

expansiones de la serie variables

de Taylos para dependientes.

linealizar el modelo

multinivel.
Estimacion Combina la | Método Monte | MCMC, Métodos
Bayesiana distribucién a priori | carlo por Cadenade | de Monte Carlo

por Cadenas de
Markov.

Simulacion de
cadenas de
Markov
convergentes
hacia la
distribucion a
posteriori de los
paradmetros.
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1.5 Varianza.

En la regresion multiple, la varianza explicada mide la proporcion de la varianza total de la
variable respuesta (Y) que es explicada por la relacion lineal que existe entre Y y las variables
explicativas del modelo (Xi). Para medir dicha proporcion usamos el llamado coeficiente de
determinacién, mas conocido por R?, que toma valores entre 0 y 1. Un valor préximo a 1 se

interpreta como un buen ajuste del modelo.

Pero ;Como se mide en una regresion multinivel, la varianza explicada por el modelo?

Los modelos multinivel permiten dividir la varianza total en diferentes componentes de
variacion segun los distintos niveles de agrupacion de datos. Por ejemplo, en la investigacion
del asma en la infancia podemos considerar el estudio de los factores de riesgo de la
proporcion de asmaticos entre y variacion dentro de las unidades del nivel superior (ciudad

de residencia, por ejemplo).

a) Meétodo Propuesto por Golstein.

Podemos resumir la importancia del segundo nivel (por ejemplo, si fuera hasta dos niveles),
como la proporcion de la varianza total explicada, que se conoce como ‘“coeficiente de

particion o division de la varianza” VPC y viene dado por la férmula:

varianza residual del segundo nivel
VCP =

varianza residual del primer nivel + varianza residual del segudno nivel

2
O'uo

VCP = ————
UELO + o2

El VPC es util en el caso que tengamos un modelo con una tnica fuente de variacion en cada

nivel, pero lo es menor, en un modelo de coeficientes aleatorios.
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En el caso de un modelo de intercepto aleatorio el VPC, por ejemplo, mide la correlacion
residual entre las respuestas de dos nifios en la misma ciudad de residencia, y en este caso es
conocido también como “Coeficiente de Correlacion Intraclase, p”, y se usa comiinmente
como una medida de la importancia de considerar que los datos estan agrupados o

estructurados jerarquicamente.

El VPC es util en el caso que tengamos un modelo con una tnica fuente de variacion en cada

nivel, pero lo es menos, en un modelo de coeficientes aleatorios.

b) Método propuesto por Snijders.

Snijders y Bosker proponen otra definicion de la proporcion de varianza explicada, y la

llaman Reduccion de la proporcion de la prediccion.

En el marco de los modelos multinivel de 2 niveles, se puede elegir entre predecir el valor de
Y para un individuo en un grupo, o predecir el valor medio de Y para un grupo. Lo que da

lugar a dos formas de medir la proporcion de varianza explicada:

i) Reduccion de la proporcion del error de prediccion de un valor residual.

Cuando desconocemos el valor de x para un individuo, la mejor prediccion es E(Y1i) y la
varianza del error de prediccion es var(Y;). En cambio, cuando conocemos el valor de x la

mejor prediccion es:
ZZ:O Brxnij y €l error de prediccion es Y;; — ZZ:O BrXnij = Uoj + €
Por tanto, la varianza del error de prediccion es:
a
var (Yl-j — Zh=0ﬁhxhi]-> = var(uoj + ei]-) = of, + 0¢

Y la reduccion de la proporcion de la varianza del error de prediccion para el nivel 1 sera:
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B var (Y — X7 _o Bnxnij) . og, + 0
var(Y;) var(Y;)

RZ =1

Lo normal es desconocer el valor de estos parametros, por ello la mejor forma de estimar R?

es usar las estimaciones de dichos parametros.

p2 1 var(Yy; — X7_o Buxnij) 4 Tug + 06
var(Y;) var(Y;)

Lo normal es desconocer el valor de estos pardmetros, por ello la mejor forma para estimar

R? es usar las estimaciones de dichos pardmetros.

(62 + 63)N

R=1-—— 2N
! (62, +62),

Donde,
N=varianza del modelo nulo.

A=varianza del modelo alternativo (con al menos un predictor)

ii) Reduccion de la proporcion del error de prediccion de la medida de grupo.

La proporcion de varianza explicada en el nivel 2 se puede definir como, la reduccion en la
proporcién de la varianza del error de prediccion de la media Y j» de una unidad de nivel 2

elegida al azar.

Si conocemos los valores de todos los predictores x,,;; para todos los i del grupo j, entonces
la mejor prediccion de Y ; es el valor de la regresion 2?1:0 Brxnij y la varianza del error de la

prediccion:
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2

_ q Ay Oc
var(Y; — Brxnj | = 0%, +—
h=0 n;

Donde,
n; es el namero de unidades del nivel 1 en el grupo j.

Entonces a partir de estos datos definimos la reduccion en la proporcion de la varianza del

error de prediccion de Y j como:

var(Y; — 310 Buxn)

R?2=1- —
: var(Y,)
Y su estimacion:
2
~ 0,
(%, )
52 _ N
X
A

Donde,

N= varianza del modelo nulo.

A= varianza del modelo alternativo (con al menos un predictor).

La cantidad de varianza explicada en un segundo nivel es un unico valor. Pero es posible que
cada grupo j tenga un n; distinto, entonces ;Qué valor se debe usar? Se puede usar cualquier

valor que sea considerado a priori, representativo de las unidades de nivel 2. Si los valores

, . . , . N

de n; varian mucho en la poblacion, se puede usar la media armonica =
Tn;

J
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Respecto a R? y R3, sus valores poblacionales no pueden ser menores de cero. En cambio,
sus estimaciones pueden aumentar su valor al eliminar un predictor o disminuir al incluir un
nuevo predictor, esto puede ser debido al azar o por una mala especificacion de parte fija del

modelo.

Estos cambios en los valores de R? y R en una direcciéon equivocada sirven de diagnéstico

para el investigador, para detectar posibles errores de especificacion de la parte fija.

2. Muestreo

El muestreo es una herramienta que se usa en la investigacion cientifica. Todo estudio ya sea
observacional o experimental, lleva implicito en la fase de disefio la determinacion del

tamafio muestral necesario para la ejecucion del mismo.

Existe bastante literatura acerca del calculo del tamafio muestral en estudios multinivel. En

los estudios mas sencillos, de dos niveles, se deben estimar dos tamafios muestrales distintos:

e FEl tamafio de la muestra de las unidades del primer nivel (nj)
e FEltamafio de la muestra de las unidades del segundo nivel (J)

El tamafo total de la muestra viene dado por: Zle n;

En los estudios multinivel, generalmente el principal problema es determinar el tamafo
muestral de las unidades del nivel grupo o segundo nivel, ya que este suele ser mas pequefio

que el tamafo de muestra del nivel individual.

En general, para calcular el nimero de unidades, individuos o pacientes necesarios en un
estudio multinivel, lo primero es calcular un tamafio muestral para un muestreo aleatorio
simple. Si queremos comparar las medias del grupo intervencion y del grupo control

podemos usar la siguiente formula:
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2
(Ziay, + 215) + 0% (r+1)

d? xr

N1:

Donde:
N, : sujetos necesarios en el grupo intervencion.

Z.: Valor Z de la distribucion normal que deja a su izquierda un dreadet/t =1—¢ / 2,1—

B, siendo a la probabilidad de cometer el error de tipo I y f§ la probabilidad de cometer el

error de tipo I1.
02: Varianza de la variable respuesta.

d: Valor minimo de la diferencia en media que, si existiera, se desea detectar con una

probabilidad 1 — .

N, , , . ~
r= N—O: Razén del nimero de sujetos entre los comparados. (N, tamafo de la muestra del
1

grupo control)

Si la variable respuesta es dicotomica, se puede usar la siguiente ecuacion:

2
(Zi-ay, + 215) +BA—P)+ (r + 1)
(p1 —po)? *7

N1:

p1+ (r * po)

p= 14+7r

Donde:

N;: sujetos necesarios en el grupo intervencion.
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Z: Valor Z de la distribucion normal que deja a su izquierdaun areadet/t =1 — “/2 ,1—

B, siendo a la probabilidad de cometer el error de tipo I y 8 la probabilidad de cometer el

error de tipo II.

p: media ponderada de pg y pq

N . , . ~
r= N—O: Razoén del ntimero de sujetos entre los comparados. (N, tamafio de la muestra del
1

grupo control)
p1: proporcion de casos en el grupo intervencion.
Do: proporcion de casos en el grupo control.

Después de calcular el tamafio muestral aleatorio simple es necesario multiplicar por un
factor de correccion el cual tiene en cuenta el muestreo en dos etapas. En un muestreo

aleatorio simple el error estandar de la media viene dado por la siguiente formula:

Desviacion estandar

error est =

vtamaio muestral

Supongamos que tenemos N macro-unidades cuyo tamafo es n, entonces el tamafo total de
la muestra es Nn. El efecto del disefio es el factor de correccion y es un nimero que indica
cuando debemos ajustar el denominador de la formula anterior para tener en cuenta el cambio
en el disefio (pasar de una etapa a dos); se define como el cociente entre la varianza obtenida
con el nuevo disefio muestral y la varianza obtenida con el muestreo aleatorio simple para la

misma poblacion.

El efecto del disefio para un muestreo de dos etapas con igualdad de tamano en las macro-

unidades o unidades de segundo nivel es:

Efecto del disefio =1+ (n—1)p
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Donde p es coeficiente de correlacion intraclase (CCI).

Hay autores que proponen distintas reglas de oro, estas reglas son a menudo opiniones

personales basadas en la experiencia:

Si se esta interesado en los efectos fijos del modelo, 10 grupos en el segundo nivel seran
suficientes: Si el interés estd en los efectos contextuales como minimo seran necesarios 30

grupos.

La regla del 30/30, los investigadores deben esforzarse para obtener una muestra de al menos

30 grupos con 30 individuos por grupo como minimo.

3. Modelos multinivel no lineal: logistico.

Aunque los modelos multinivel fueron desarrollados originalmente para variables de
respuesta con distribucion normal y bajo los supuestos de una distribucion normal de los
errores en cada individuo, estos métodos han sido generalizados para situaciones en las que
la variable respuesta es binomial, nominal y ordinal y para procesos donde la probabilidad
del evento es pequena y se puede modelas con una distribucion de Poisson. Casos particulares

son los siguientes:

3.1 Modelo Nulo

Se usa cuando nuestra variable dependiente toma dos valores. Es una extension de los
modelos multinomiales estdndar. Siendo el modelo multinivel mas simple, para una
estructura jerarquica de 2 niveles, con una variable independiente, el intercepto aleatorio y

link logit, es el siguiente:

n..
log <ﬁ> = Po + B1xij + uo;

U
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2 _ _
ug;j~N(0,0%,) y mj = P(y;; = 1)

El objetivo principal de una regresion logistica es predecir la probabilidad m; de que ocurra

un evento Y, un individuo i, en funcién de un determinado ntimero de variables.

Un modelo general para una variable respuesta dicotomica (Y;) y una variable explicativa x;

es:
f(mij) = Bo+ Buxij / Py =1) =1
Siendo f (ni j) una transformacion de mr; llamada link.

Las funciones link mas conocidas son:
Link logit, donde f (r;) = log (:—Z)
-

Link probit, donde f(mr;) = @(m;) es la funcion densidad acumulada de la distribucion

normal.
Link log-log, donde f (m;) = log (—109(1 - ﬂij))

Si queremos extender nuestro modelo para tener en cuenta la estructura jerarquica de 2
niveles, iniciamos ajustando el modelo nulo con intercepto aleatorio. Nuestra variable

respuesta es y;; toma el valor 1 individuo i tiene la respuesta Y el grupo j y 0 si no.

Si usamos el link logit, nuestro

3.2 Modelo Nulo de 2 niveles.

Modelo nulo de dos niveles para una variable respuesta dicotomica queda de la siguiente

mancra:
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1 _T[ij

. Ttij
logit(m;) = log( ) = Poj
Boj = Bo + Uo; /uOJ~N(0' 01%0)

3.3 Modelo de Intercepto Aleatorio

Si queremos incluir en el modelo potenciales variables explicativas de la variable respuesta

X1, ..., Xp, obtenemos el siguiente modelo:

T[ij 14
log| — =po + Z BpX@)ij + Uoj
1—m P=1
[uoj~N(0, 0%, )

El intercepto fy; esta formado por dos componentes: un efecto fijo S, igual para todos los

grupos, y un efecto aleatorio u; especifico para cada grupo (unidad de segundo nivel) j.

En el caso mas simple en que tan s6lo hay una variable explicativa la formulacion del modelo

€S:

n..
108<1 _l;T ) =P+ ,81x(1)ij + Up;

ij
/uOI'NN(O’ 0-50)

_ exp(ﬁo + ,81x(1)ij + uoj)
1 + eXp(ﬂO + ,81X(1)U + uO])

ij

Bo se interpreta como el intercepto de conjunto en la relacién entre el log-odds y x. El

intercepto para una determinada unidad del nivel 2 j es 8, + uy; que serd mayor o menor que

el intercepto de conjunto dependiendo de si uy; es mayor o menor de cero. Como en el caso
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de modelo de respuesta continua, uy; es conocido como el efecto aleatorio de grupo, el
residuo de grupo o el residuo de segundo nivel. La varianza del intercepto entre grupos es
) = o2 1 i idual i idual d
var(ug;) = oy,, se conoce como la varianza residual entre grupos o varianza residual de
segundo nivel. Y en el modelo con variables explicativas siempre la varianza no explicada
de nivel 2. Las varianzas por definicion son no negativas, por ellos cuando realizamos la

prueba de la hipotesis nula Hy: 050 = 0 la hipotesis alternativa debe ser unilateral Hg: 050 >

0, por lo tanto, la probabilidad de que la estadistica Z sea mayor o igual que una variable chi-
cuadrado con tantos grados de libertad como parametro haya en el modelo, hay que dividirla

por 2.

El modelo multinivel para respuestas binarias se puede derivar también a través de una
variable latente de contextualizacién. Asumimos que existe una variable continua y *;;
subyacente a y;; y asi podemos formular el llamado modelo umbral, que permite la

representacion:

1 si y*ijZO
yii‘{o si y*;<0

Teniendo en cuenta esta representacion podemos escribir el siguiente modelo de 2 niveles de

intercepto aleatorio para la variable inobservada y *;;= By + B1x;j + (uO e j)

Para que represente un modelo de regresion logistica, los residuos de primer nivel de la

variable subyacente y *, deben tener una distribucion logistica. Lo que significa que:

o P(e %< x) = logistic (x) Vx

e Lamedia de los residuos del primer nivel es 0
2

. s
e La varianza es 5= 3.29

Cuando se asume que ¢ *;; tiene esta distribucion, el modelo logistico visto en el apartado

anterior, es equivalente al modelo umbral definido aqui.

4. Aplicacion de modelo multinivel lineal y logistico - utilizando el software him?7.
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4.1 Descripcion Software HLM

El software HLM fue creado por Anthony Bryk en 1992, se trata de un programa disefiado
especificamente para el desarrollo de Modelos Multinivel este caso en Estados Unidos. Fue
a través del texto “Hierarchical Linear Models for Social and Behavioral Reserch:
Applications and Data Analysis methods” (Bryk y Raudenbush, 1992) que se ha convertido
en uno de los softwares mas utilizados. HLM se distribuye a través de SSI-Scientific Software

International — (www.ssicentreal.com).

El HLM ofrece al usuario una amplia gama de opciones de estimacion, la imputacion de
ficheros desde diferentes softwares (SPSSS, Stata...), diferentes pruebas de hipodtesis de
razon de verosimilitud, la creacion de graficos, y la capacidad de manejar facilmente modelos
lineales jerarquicos a través del visor de operaciones en las que ofrece las ecuaciones de cada
nivel, o su visor de modelo mixto donde se integran las ecuaciones de cada nivel en una tinica

ecuacion.

Las tultimas versiones de HLM marcan claramente la diferencia frente a los paquetes
estadisticos generales siendo mucho mas intuitivas y cuidando el disefio la interfaz de trabajo.
E1 HLM 7, la version mas reciente del programa puesta a la venta en marzo de 2013, incluye
novedades como el calculo de modelos de hasta cuatro niveles de analisis (anteriores
versiones solo dejaban calcular 2 y 3 niveles), o la imputacion de los datos desde un fichero
de datos (versiones anteriores requerian crear tantos ficheros de datos como niveles tuviera

su estudio).

Para hacerse con el HLM el usuario tan solo tendra que acceder a la pagina de la distribuidora
y solicitarlo via e-mail. La buena noticia es que para todos aquellos que ya dispongan de una
version previa del software tendrdn que pagar un precio considerablemente menor por
hacerse con la ultima version del mismo. La pagina ofrece precios diferentes para los distintos
tipos de licencia (430$ desde la web de HLM) e incluso ofrece una version estudiante de

forma totalmente gratuita (http://www.ssicentral.com/hlm/student.html). Sin embargo, la
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version para el estudiante cuenta con importantes restricciones: no incluye la herramienta
Stat/Transfer para la importacioén de datos y limita el nimero de observaciones en la creacion
de los modelos. Por ejemplo, para un modelo de tres niveles, el numero maximo de
observaciones que se puede utilizar en los niveles 1, 2 y 3 es de aproximadamente 8,000,
1,700 y 60, respectivamente. Para un modelo de dos niveles el numero méximo de
observaciones en los dos niveles es 8,000 en el nivel 1 y de 350 en el nivel 2. Ademas, no
podran ser incluidos mas de 5 efectos en las ecuaciones de cualquier modelo, y el total de los

efectos no podran ser mas de 25.

4.2 Preparando los Archivos en HLM.

e Método 1 de entrada de datos: Los archivos separados para cada nivel

Este método da lugar a un procesamiento mas rapido, pero requiere mas tiempo para
establecer los datos. Requiere que los archivos separados deben crearse fuera de HLM 7 para
cada nivel de analisis en el software HLM. Para los archivos SPSS, se trata de un formato

con extension .sav.

Por ejemplo, el software HLM 7 viene con ejemplos de archivos del estudio "High School
and Beyond" Singer (1998). Los archivos SPSS para este ejemplo incluyen HSB1.SAV, que
contiene el campo enlace del nivel 2 (ID es la identificacion de la escuela o centro escolar) y
las variables a nivel estudiantil. Hay varias filas por escuela, una fila por cada estudiante. Es
fundamental que el archivo del nivel 1 este organizado de manera que todos los alumnos de

una identificacion de la escuela dado sean adyacentes (una relacion univoca).
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HLM for Windows (== ]
Basic Settings Other Settings Run Analysis Help
Create a new model using an existing MDM file 2

Edit/Run old command(him/.mim) file =]
Manually edit command(him/.mim) file
Save

Save As

Save model as .emf

Save mixed model as .emf

Make new MDM file » ASCIlinput

Make new MDM from old MDM template(.mdmt) file Stat package input

Display MDM stats

View Qutput

Graph Equations LS
Graph Data 4

Preferences

Exit

Mixed | ~

Del mismo modo, el archivo de nivel escolar (nivel 2), HSB2.SAV, contiene el mismo campo

de enlace para el nivel 2 las variables a nivel de la escuela.

e Meétodo de entrada 2: Usando un archivo unico.

Este método 2 es mas facil en términos de gestion de datos y es el que se ilustra en este
capitulo. Los mismos formatos de archivo paquete estadistico como para el Método 1 pueden
estar utilizando. Para el ejemplo, el archivo de datos unico debe ser ordenado de tal manera
que todos los estudiantes para una identificacion de la escuela dado tengan una relacion

univoca.

e Montando y creando el archivo MDM.

El siguiente paso es crear el archivo .MDM, que es nativa de datos de software de HLM

formato.

e Hacer click en ment archivo — crear nuevo archivo MDM.
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e Luego en la ventana que despliegue seleccionar de todas las opciones el método

estadistico para 2 niveles (HLM?2).

[ HLM for Windows == & |
! File Basic Settings Other Settings Run Analysis Help
Select MDM type
Nested Models
@ HLMZ () HLM3 ) HLM4
Hierarchical Multivariate Linear Models
(JHMLM ) HMLM2
Cross-classified Models
()HCM2 () HLM-HCM () HCM3
A
Mixed

e FEl siguiente paso es darle un nombre al archivo MDM (para este ejemplo pondremos
HLMnivel2.mdm) utilizando la extension .mdm. Posteriormente en la opcién Guardar
archivo mdmt, buscamos el directorio de la carpeta donde guardaremos nuestra
plataforma de trabajo. Ver imagen siguiente. Luego hacemos click en Guardar, aparecera
una notificacion diciendo que seleccionemos la ubicacion de los datos.

Ay for Windows = =%
W File Basics

asic Settings Other Settings Run Analysis Help

Make MDM - HLM2
VDM template fle
File Name:

MDM File Name (use .mdm
HLMnivel2 mdm

Open mdm fil|  Save mdmtfie ~[Editmdmt fe]

Input File Type SPSS/Windows

Structure of Data - this affects the:
@) cross sectional (persons wi

~) longitudinal (occasions withi

Level-1 Specification

Level-1 File

Missing Data?

©No (Yes () making

Level-2 Specification
[ Browse | Levet2Fie

Spatial Dependence Specffication

Srowse | Spatial Dep. File

Make MDM

Delete misg|

[include spatial dependence m|

[E] save As MDM Template File

@@-‘\ » CURSO HLM7 » Analisis Multinivel

v |42 ][ Buscar Anatisis Mutiniv

Organizar > Nueva carpeta

Favoritos Nombre

J4 Descargas

i Sitios recientes
B Escritorio

1 Bibliotecas

“, Documentos

=‘ Ningdn elemento coincide con el criterio de busqueda

= @

Fecha de modifica.. Tipo

~

= Imagenes

Nombre:  HLMnivel2.mdm]|

Tipo: |MDM template files(mdmt)

* Ocultar carpetas

Ayuda I[ Guardar H Cancelar ]

=)

WHLM

‘0 Please choose level-1 variables!

—/
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e Una vez guardado el archivo semilla para el andlisis multinivel. Buscamos y
especificamos todos los atributos del archivo perteneciente al nivel 1. Ver imagen

siguiente.

for Windows =|E] X
W File Basic Settings  Other Settings Run Analysis Help
Make MDM - HLM2
MDM template file MDM File Name (use .mdm
File Name:  C:\Users\wrosalDeskiop\CURSO HLM7Wnal  HLMnivel2 mdm
Open mamt e [Save mam flg] ~ [Edit mamt | Input File Type SPSSMWindows E
Structure of Data - this affects QpenData bile
(@ cross sectional (persons @@-| » CURSOHLM7 » Datos b Chapter2 v|¢,H Bus
(D longitudinal (occasions
Organizar *  Nueva carpeta
Level-1 Specification Favorites *  Nombre Fecha de modifica..  Tipo
Level-1 File !4 Descargas | | HSBLSAV 20/03/1998 07:24 ., Archivo S/
3 Sitios recientes T 11/11/1999 04:03 AFCHING S,
Missing Data? petctell 1 HSB2.SAV 11/11/1999 0403 ..  Archivo S
. . M Escritorio E
© No Yes mal|
Level-2 Specification . Bibliotecas ‘ ‘
Browse | Level2 File S Docomeites)
= Imégenes
£ Musi
Spatial Dependence Specificat Lo
_ i B videos
[linclude spatial dependence]|
Browse | Spatial Dep. Fi T T
Brows p P ¥ Equipo > T I
Nombre: HSBLSAV ~ [sPssyWindows filestsAv) ~|
Make MDM
Ayuda | [ Abrir H l Cancelar ‘
Mixed

e En el archivo HSB1.SAV se muestra informacion relacionada al estudiante como el
identificador del estudiante (ID), minoridad del estudiante (minority), genero femenino
(female), nivel socioeconomico (ses) y resultado de matematica (mathach). Es de

considerar, que para analizar este archivo, se hace unicamente para el genero femenino.

e Seleccionamos dichas variables dejando como identificador el campo ID. Ver imagen

siguiente.
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Promre, .
L for Windows =E]| X
W File Basic Settings Other Settings  Run Analysis Help
Make MDM - HLM2
MDM template file MDM File Name (use _mdm
File Name:  C\Users'wrosa\Desktop\CURSO HLM7\Anal HLMnivel2. mdm
Open mdmt fle| ~ Save mdmi fie] ~ [Edit mamt fie Input File Type SPSSWindows =
Structure of Data - this affects the notation only!
(i o “Wps
Choose variables - HLM2 —— P
D @D [ Jin MDM 1D [Jin MOM
MINORITY []iD [¥]in MDM 1D [Jin MDM
FEMALE 711D [#]in MDM D[ linMDM | [atos\C  |Choose Variables
SES [T1ID [#]in MDM 1D [ Jin MDM
MATHACH [7]ID [@]in MDM 1D [in MDM
D [in MDM 1D [Jin MDM
1D [in MDM 10 in MOM
1D [in MDM 1D [Jin MDM Choose Variables
1o [lin MDM 1D [in MOM
1D [in MDM 1D[Jin MDM
D [Jin MDM 1D [Jin MOM
1D [in MDM 1D [Jin MDM Chooes Valibies
Page 1 0of 1 < b | Done |

207

Existen otras opciones luego de aceptar las variables identificadas para el analisis. Estas

opciones son: a) si queremos trabajar con datos perdidos (missing), es decir, si

seleccionamos que deseamos trabajar con datos perdidos hay que seleccionar si (yes), b)

Si trabajaremos con datos perdidos entonces hay que decirle al software que borré los

datos cuando trabaje con el archivo mdm, o si unicamente en la corrida de analisis. Para

el ejemplo lo dejaremos por defecto.

Posteriormente, seleccionamos la ruta del archivo para los datos pertenecientes al nivel 2

(centros escolares o escuela). Igual al procedimiento que realizamos para el archivo nivel

1. Ver imagen siguiente:

Make MDM - HLM2

WDH template fle

Structure of Data - this affects;

< | Level2Fie

wse | Spatal Dep. Fi

Hiake MDH

VDM File Nar

File Name:  C:\UserslwrosalDesiiopiCURSO HLWTAal L linvel2 mdm

Bovomantisl [Fatmomie

Input File Type SPSSWindows.

5] Open Dota e

Spatial Dependence Specifeal||
[ inciude spatal depencencd||

o . » VRSO » o » chapiez

carpeta
4 Nombre

HSBLSAY
HSB25AV.

Nombre: HSB2SAV

Ayuda

Make MDM - HLM2
NOH template fie

NDM Fie Name (use mdm

vou i
"]

SPSSWindows.

56 [Ghoose Varbies]

\C[Choose Variables

wse | Spaal Dep. File

Miake MDH

[(Crecksis)

o)

(ized |
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e Una vez terminado el procedimiento de montar los dos archivos ahora procedemos a

seleccionar el archivo semilla creado por el software. Ver imagen siguiente:

HLM for Windows =B X

File Basic Settings Other Se

Make MDM - HLM2

MDM template file MDM File Name (use .mdm
File Name:  C:\Usersiwrosa\Desktop\CURSQ HLM7\Anal HLMnivel2.mdm

‘Open mdmt f\\e‘ iSave mdmt f\le} |Edn mdmt f\\el Input File Type SPSS/Windows -

Structure of Data - this affects Lien UM el e

9 cross sectional (personf {)(.) [ » CURSOHIM7 » Datos b Chapter2
longitudinal (occasions
Organizar ~  Nueva carpeta
Level-1 Specification Favoritos = Nombre Fecha de modifica. Tipo
Browse ‘ Level-1 File # Descargas HSB.MDMT
<3 Sitios recientes
Missing Data? Delete
M Escritorio =
Q@' No Yes mg
Level-2 Specification Bibliotecas
m Level-2 File T
T =, Imégenes
4, Misica
Spatial Dependence Specificat]
8 videos F
Include spatial dependence] F
Spatial Dep. Filg g o < e T
| Nombre: HSB.MDMT e ‘MDM template files(".mdmi v
Make MDM | !
Ayuda ‘ [ Abrir |v‘ | Cancelar ‘

[(Mixed)

¢ Finalmente, si todo esta bien, y en dichos archivos existen las relaciones para el estudiante
y el centro, hacemos click en Make MDM. Y el software HLM creara estadisticas para

dichos niveles (estudiante y escuela). Ver imagen siguiente:

HLI for Windows =B X

T —— - 2 a

# | C:\Program Files (86)\HLM7Student\HLM2S,EXE i )

LEUEL-1 DESCRIPTIUE STATISTICS

UARIABLE NAME N MEAN D MININUM MAXIMUN
MINORITY 7185 0.27 6.45 6.00 1.80
FEMALE 7185 0.53 0.50 0.00 1.00
SES 7185 0.00 .78 -3.76 2.69
MATHACH 7185 12.75 6.88 -2.83 24.99

LEUEL-2 DESCRIPTIVE STATISTICS

UARIABLE NAME N HEAN sD MINIMUM MAXIMUM
$IZE 160 1097.83 629. 100.
SECTOR 160 .44 3 6.
PRACAD 160 0.51 . 0.
DISCLIM 160 -0.02 3 w2
HIMINTY 160 0.28 5 0.
MEANSES 160 -0.00 3 =

7185 level-1 records have been processed
160 level-2 records have been processed

Spatial Dep. File se Variables

Make MDM Check Stats Done

Mixed |
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e Si existiera algun error el programa nos dijera que probablemente existen observaciones
en el nivel 1 que no tiene relacion con el nivel 2. La solucion en este caso es borrar tales
observaciones y trabajar s6lo con aquellas donde exista relacion con el ID.

¢ Finalmente, hacemos click en done y se desplagara la plataforma para realizar el analisis

multinivel lineal, segun este ejemplo. Asi:

WHLM: him2 MDM File: HSB.MDM

File Basic Settings Other Settings Run Analysis Help
Outcome |
»> Level1 << |
Lewvel-2 |
INTRCPT1
MINORITY
FEMALE
SES
MATHACH

[Mixed

e Para trabajar con dicho visor es necesario seleccionar la variable factor a analizar, para
este ejemplo seleccionaremos la variable Resultado de Matematica (MATHACH). En la
imagen siguiente se muestra al momento de seleccionar dicha variables una serie de
opciones como: variable salida (Outcome variable), entre otras. Seleccionamos variable

salida.
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-
WHLM: him2 MOM File: HSB.MDM

| File Basic Settings Other Settings Run Analysis Help

Outcome
>» Level-1<<
Level-2

INTRCPT1
MINORITY
FEMALE
SES
MATHA]

Outcome variable

add variable uncentered
add variable group centered
add variable grand centered
Delete variable from model

e En la imagen siguiente se puede apreciar la plataforma para poder realizar el

procedimiento de analisis multinivel.

[ y
{EE] WHLM: him2 MDM File: HSB.MDM e (5

I Fite Basic Settings Other Settings Run Analysis Help
Qutcome LEVEL 1 MODEL (bold: group-mean centering; bold italic: grand-mean centering)

>> Level1<< | \MATHACH = Fatr
Level-2

Ju] »

INTRCPT1 LEVEL 2 MODEL (bold italic: grand-mean centering)
MINORITY | £ = 10" Y

FEMALE

SES

MATHACH

[(Mixed) ~
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4.3 Plataforma del programa.

e Descripcion barra de ment Configuracion Basica.

En la parte superior del visor de analisis multinivel del software HLM se observa la barra de
menu. Todo lo anterior lo hemos realizado en el menu archivo. En la imagen siguiente se
observa el menu configuraciones basicas (basic settings). Se muestra un listado de aquellas

distribuciones para la variables salida como:

- La distribucién normal: para una variables aletaria continua.
- La distribucién Bernoulli: para una variable aleatoria discreta, donde la variable
respuesta toma valores 0 y 1.

- Entre otras.

EWHLM: him2 MDM File: HSB.MDM = B3| =

M File Basic Settings Other Settings Run Analysis Help

M LEVEL 1 MODEL (bold: group-mean centering; bold italic: grand-mean centering)
>>level1<< | yATHAGH = £+

WII Basic Mode! Specifications - HLM2

EI]E Distribution of Qutcome Variable
sH @ Normal (Continuous)
MA| ) Bemoulli (0or 1)

~) Poisson (constant exposure)

[ »

~) Binomial (number of trials}
~) Poisson (variable exposure)

None -

) Multinomial

- ) Number of categories
1 Ordinal

Over dispersion

Level-1 Residual File I l Level-2 Residual File

Title no fitle

Qutput file name C-\Users'wrosa\Desktop\CURSO HLM7\Datos\Chapt

(See File->Preferences to set default output type)
|| Make graph file
Graph file name C:AUsers'wrosa\Desktop\CURSO HLM7\Datos\Chapt

‘ Cancel OK

‘ [Mixed] ~

En dicho menu tambien se podra escribir el titulo para el archivo de resultado o salida. Para

nuestro ejemplo, escribamos en el combo de texto “Analisis Multinivel para el Aprendizaje”.
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e Descripcion barra de menu Otras configuraciones.

Aqui se especifica la configuracion sobre las iteraciones, es decir, cuantas iteraciones hay
que especificar para que al momento de la corrida de analisis pueda existir una convergencia
o solucion. También, se especifican configuraciones para la estimacion, prueba de hipdtesis,

entre otras. Ver imagen siguiente.

WHLM: him2 MDM File: HSB.MDM =E X |

File Basic Settings | Other Settings | Run Analysis Help
Outcome Iteration Settings

ng; bold italic- grand-mean centering) <
[ >> Level1 << | Estimation Settings =
Level-2 ‘ Hypothesis Testing
INTRCPT1 Output Settings ntering)
MINORITY X
FEMALE Exploratory Analysis (level 2)
SES Exploratary Analysis (level 3)

MATHACH

[Mixed] ~

4.4 Metodologia para Realizar una Analisis Multinivel.

e Metodologia.

Ejemplo practico: considerando una variable de salida Resultado de Prueba de Matematica.

Generalmente la técnica estadistica que se utiliza para determinar si una variable es un factor
asociado al resultado escolar de los estudiantes, es analizar el grado de asociacion lineal, y
para decidir si la asociacion es estadisticamente significativa se usa el test de la razon de
maxima verosimilitud. Trabajando con la hipdtesis de nulidad de diferencia igual a cero, la
diferencia entre los valores de méxima verosimilitud de dos modelos sigue la distribucion de

Chi-cuadrado, con grados de libertad igual al nimero de nuevos pardmetros. Habitualmente
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para indicar el nivel de significacion de cada estimacion se usan como referencia el limite de

probabilidad propuestos o utilizados por Fisher (0.01, 0.05, 0.0025). En este trabajo se

utilizara el limite de 0.05.

En esta etapa verificaremos la correspondencia entre la informacion contenida en el centro

educativo y familia, con la informacién del estudiante perteneciente a ese centro educativo.

El procedimiento a seguir se describe a continuacion:

a)

b)

Realizar un analisis de regresion miultiple donde la variable dependiente sera el
factor o constructo a analizar sea rendimiento o repitencia del estudiante versus las
variables contextuales, pertenecientes al entorno del centro escolar. El propdsito de
este analisis es conocer aquellas variables que afectan mas al factor mencionado a
través de un contraste estadistico de tal forma que aquellas variables que no sean
estadisticamente significativas no seran consideradas en el modelo estudiantil.

Realizar andlisis One-way: consiste en realizar un modelo multinivel donde se
considera el promedio del rendimiento y repitencia del centro educativo mas en error
aleatorio para en n-ésimo centro escolar. Construyendo de esta manera un modelo
multinivel con una parte fija y otra aleatoria. El resultado sera tres modelos multinivel

one-way.

La estimacién de los modelos nulos representa el punto de partida de todo analisis

multinivel y presenta las siguientes formas funcionales y supuestos:

Los modelos nulos no contienen ningun tipo de predictor (variable exdgena), bien
individual o grupal, excluyendo aquellas variables que pertenecen al nivel inferior o
superior.

El coeficiente intercepto equivale a la media global conformada por parte de la parte
fija del modelo.

Los términos de error del nivel escuela y del estudiante siguen una distribucion

normal con media igual a cero y varianzas iguales.
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e La varianza total es igual a la suma de las varianzas de uy; y eq;; y la importancia del
grupo, la cual es la proporcion de la varianza total atribuible a ese nivel (p), aunque

sin ningun control respecto del efecto de las variables de contexto.

¢) Modelo Multinivel Optimo: aqui se incluye unicamente aquellas variables que

resultaron ser estadisticamente significativas.
4.5 Aplicacion modelo multinivel lineal.
Planteamiento y Resultado del Modelo Multinivel Nulo.
Summary of the model specified
Level-1 Model
MATHACHjij = B0j + rij
Level-2 Model

BOj =00 + u0j

Mixed Model
MATHACH;ij =vy00 + u0j+ rij
Donde,

MATHACH;; : es el Resultado de Prueba de Matematica del i-ésimo estudiante en la j-ésima

escuela.
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v00 : es el promedio global de reprobacion Resultado de Prueba de Matematica de los centros

escolares.

u0j : es el error aleatorio para el nivel dos (centros escolares)

rij : es el error aleatorio para el nivel uno (estudiantes).

Final Results - Iteration 4

Iterations stopped due to small change in likelihood function

o2 =39.14831

INTRCPT1,p0 8.61431

Random level-1 coefficient ~ Reliability estimate

INTRCPTL,po 0.901

The value of the log-likelihood function at iteration 4 = -2.355840E+004

Final estimation of fixed effects:

Standard Approx.
Fixed Effect Coefficient t-ratio p-value
error df.
For INTRCPTI, S0
INTRCPT2, yoo 12.636972  0.244412 51.704 159 <0.001

Final estimation of fixed effects (with robust standard errors)
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Standard Approx.
Fixed Effect Coefficient t-ratio p-value
error df.
For INTRCPT]I, po
INTRCPT2, yoo 12.636972  0.243628 51.870 159 <0.001

Final estimation of variance components

Standard  Variance
Random Effect o df ¥ p-value
Deviation Component

INTRCPTI, uy | 2.93501 8.61431 159 |1660.23259 | <0.001
level-1, r 6.25686 39.14831

Statistics for current covariance components model
Deviance =47116.793477

Number of estimated parameters = 2

4.5.1 Analisis Modelo Nulo.

El coeficiente de correlacion intra-clase, representa en este modelo la proporcion de varianza
de la variable respuesta Resultado de Prueba de Matematica, el cual es estimado de la

siguiente manera:

62, 8.61431 861431

= = = = 18.039
p 6%, + 62, 8.61431+39.14831 47.7626 &

De la variacion total de la nota de reprobacion es el 18.03% y se debe a las diferencias entre
los centros escolares. Representa el peso que tienen las caracteristicas grupales o internas al
sistema escolar en la explicacion de las variaciones totales del resultado de prueba de
matematica. Por otro lado, la estimacion del nivel 1, alumno (81.97%) representa el peso de

los factores externos al sistema escolar.
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Un indicador global de la fiabilidad es el promedio de fiabilidad de los centros escolares, el

cual estd dado por:

RSy
A= Z]—_ =0.901

Lo cual nos indica que la media muestral tiende a ser un buen estimador de la medida

verdadera del centro escolar.
Planteamiento y Resultado del Modelo Optimo.
Level-1 Model
MATHACH;ij = B0j + B1;*(MINORITY j) + B2j*(SESij) + rij
Level-2 Model
B0j = y00 + y01*(SIZE;j) + y02*(SECTORj) + u0j
plj=v10
P2j =v20

MINORITY SES  have been  centered around the  group
SIZE SECTOR have been centered around the grand mean.

Mixed Model
MATHACHjij = y00 + y01*SIZEj + y02*SECTOR]
+ y10*MINORITYjij

+ y20*SESij

mean.
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+ u0j+ 1ij

Donde,

MATHACH;; : es el Resultado de Prueba de Matematica del i-ésimo estudiante en la j-ésima

escuela.

MINORITY ;. es la variable minoridad del i-ésimo estudiante en la j-ésima escuela.

SES;; : es el nivel socioecondmico del i-ésimo estudiante en la j-ésima escuela.

SIZEj : es la variable Tamaio de la j-ésima escuela

SECTORj: es la variable Sector que pertenece la j-€sima escuela

L1 : es el peso esperado de la variable minoridad en la j-ésima escuela.

B> : es el peso esperado de la variable del nivel socio-econdmico en la j-ésima escuela.

P : es el promedio global de reprobacion Resultado de Prueba de Matematica de los centros

escolares.

u0j : es el error aleatorio para el nivel dos (centros escolares)

rij : es el error aleatorio para el nivel uno (estudiantes).

Final Results - Iteration 4

Iterations stopped due to small change in likelihood function

62 =36.12688
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INTRCPT1,80  6.70134

Random level-1 coefficient  Reliability estimate

INTRCPTI,B0 0.885

Memorias X CIEMAC

The value of the log-likelihood function at iteration 4 = -2.326450E+004

Final estimation of fixed effects:

Fixed Effect Coefficient Standard t-ratio AAppIOX. p-value
error
For INTRCPT]1, B0
INTRCPT2, y00 | 12.620818 | 0.217552 | 58.013 | 157 <0.001
SIZE, y01 0.000616 0.000390 | 1.580 157 0.116
SECTOR, y02 | 3.153818 0.490215 | 6.434 157 <0.001
For MINORITY slope, B1
INTRCPT2, y10 | -2.895582 | 0.220143 | -13.153 | 7023 <0.001
For SES slope, 2
INTRCPT2, y20 1.952476 0.108873 17.934 7023 <0.001
Final estimation of fixed effects (with robust standard errors)
Fixed Effect Coefficient Standard t-ratio Approx. p-value
error
For INTRCPT]1, B0
INTRCPT2, y00 | 12.620818 | 0.215521 | 58.560 | 157 <0.001
SIZE, y01 0.000616 0.000381 | 1.616 157 0.108
SECTOR, y02 | 3.153818 0.458148 | 6.884 157 <0.001
For MINORITY slope, B1

219



ISBN 978-9930-541-09-8 Memorias X CIEMAC | 220

INTRCPT2, y10 | -2.895582 | 0.258532 | -11.200 | 7023 <0.001
For SES slope, 32
INTRCPT2, y20 1.952476 0.120874 16.153 7023 <0.001

Final estimation of variance components

Standard ~ Variance

Random Effect d.f. 2 p-value
Deviation Component

INTRCPT1, u0 | 2.58869 6.70134 157 | 1391.46372 | <0.001

level-1, r 6.01056 36.12688

Statistics for current covariance components model
Deviance = 46528.996829

Number of estimated parameters = 2

4.5.2 Analisis Modelo Multinivel Lineal Optimo

En la tabla de estimacion de los parametros del modelo multinivel 6ptimo para la nota de
reprobacion se observan las variables que resultaron ser estadisticamente significativas a un
nivel de significancia del 5%, luego de realizar una calibracion del modelo ajustado partiendo

de la eliminacion de aquellas variables que no resultaron ser estadisticamente significativas.

En dicha tabla se muestra que el intercepto o media global del rendimiento matematica de
los estudiantes de los centros escolares es de 13.48. El promedio de nota de reprobacion de
la j-ésima escuela esta determinada por la regresion de las variables externas pertenecientes
al nivel 2 o centros escolares. Dichas variables con la estimacion de sus coeficientes de
regresion indica que a un nivel de significancia del 5% estan explicando la nota de
reprobacion de un estudiante, no obstante, si consideramos la estimacion de fiabilidad para

la interpretacion del parametro de cada variable, hay que considerar que sélo el 65.3% refleja
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una fiabilidad, inicamente en términos de relacion con el rendimiento de matematica del

estudiante.

a) Meétodo propuesto por Golstein.

i) Variacion explicada para el nivel 2.

La varianza explicada en este nivel se calcula comparandola con la del modelo nulo, asi:

~2 ~2

Juo(modelo nulo) Uuo(modelo optimo) _ 8.61431 — 6.70134
62 8.61431

u0 (;modelo nulo)

Varg, = = 22.20%

Por tanto la proporcion de varianza explicada por el modelo del nivel 2 es igual a 22.2%, y
significa que un 22.2% de la variabilidad debida al estudiante se explica por caracteristicas
internas al sistema escolar, el resto es debido a otras variables ya sea pertenecientes al
estudiante y factores externos al sistema educativo como: delincuencia, pobreza, nivel

socioecondmico, entre otros.

ii) Variacion explicada en el nivel 1!

La varianza explicada en este nivel se calculara comparandola con la del modelo nulo asi:

(6—:0 (Modelo nulo) - &50 (Modelo ajustado))

var_exp_nivel 1= >
O .o(Modelo nulo)

_ (39.14831 — 36.12688) _

0
VAT expriver, = 39.14831 7

! Para mayor informacion sobre este concepto ver Anthony S. Bryk, Stephen W Raundenbush. “Hierarchical Linear Models: Applications

and Data Analysis Methods”. Advanced Quantitative Techniques in the Sciences Series, 1992, pag. 70
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Por tanto, la proporcion de varianza explicada por el modelo del nivel 1 es igual al 7.7%, y
significa que un 7.7% de la variabilidad debida al estudiante se explica por las variables

minoridad y nivel socioecondémico.

Ejercicio.

De la estimacion de Varianza propuesto por Golstein, Snijders. Calcular:

a) El coeficiente de particion o division de la varianza VPC para el modelo 6ptimo.
b) Reduccion de la proporcidn del error de prediccion de un valor residual.

¢) Reduccion de la proporcion del error de prediccion de la medida de grupo.

d) Analizar dichos resultados.

4.6 Aplicacion Modelo Multinivel No Lineal.

4.6.1 Planteamiento del Modelo Nulo repitencia

Summary of the model specified

Level-1 Model

Prob(REP1;=1|8) = ¢;

log[¢i/(1 - ¢if)] = Mjj

Ny = Bo

Level-2 Model

Boi = yoo + ug

Level-1 variance = 1/[¢;;(1-¢;)]

Mixed Model
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MNij = Yoo + oy

The value of the log-likelihood function at iteration 6 = -2.444614E+003

Results for  Non-linear Model with the Logit Link
Unit-Specific Model, PQL Estimation - (macro iteration 7)

INTRCPT1,8) 131578

Random level-1 coefficient Reliability estimate

INTRCPT1,f 0.688

The value of the log-likelihood function at iteration 2 = -9.980880E+003

Final estimation of fixed effects: (Unit-specific model)

Standard Approx.
Fixed Effect Coefficient t-ratio p-value
error df.

For INTRCPTI, S
INTRCPT2, yo0 -2.033670  0.073305 -27.743 355 <0.001

Odds Confidence
Fixed Effect Coefficient
Ratio Interval

For INTRCPT]I, fo
INTRCPT2, yoo -2.033670 0.130854 (0.113,0.151)

Final estimation of fixed effects (Unit-specific model with robust standard errors)

Standard Approx.
Fixed Effect Coefficient t-ratio p-value
error df.

For INTRCPTI, A

Function
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INTRCPT2, yoo -2.033670 0.073198 -27.783 355 <0.001
Odds Confidence
Fixed Effect Coefficient
Ratio Interval
For INTRCPT]I, po
INTRCPT2, yp0 -2.033670 0.130854 (0.113,0.151)
Final estimation of variance components
Standard  Variance
Random Effect o df. p-value
Deviation Component
INTRCPT1, up 1.14707  1.31578 355 1489.67665 <0.001

Results for Population-Average Model

The value of the log-likelihood function at iteration 2 =-1.011173E+004

Final estimation of fixed effects: (Population-average model)

Standard Approx.

Fixed Effect Coefficient t-ratio p-value
error df.

For INTRCPT]I, po

INTRCPT2, yoo -1.730812  0.069381 -24.947 355 <0.001
Odds Confidence

Fixed Effect Coefficient
Ratio Interval

For INTRCPT]I, Sy

INTRCPT2, yoo -1.730812  0.177141 (0.155,0.203)

Final estimation of fixed effects (Population-average model with robust standard errors)

224
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Standard Approx.
Fixed Effect Coefficient t-ratio p-value
error df.

For INTRCPT]I, fo
INTRCPT2, yoo -1.730812  0.064992 -26.631 355 <0.001

Odds Confidence

Fixed Effect Coefficient
Ratio Interval

For INTRCPTI, A
INTRCPT2, yoo -1.730812  0.177141 (0.156,0.201)

4.6.2 Planteamiento Modelo Multinivel No Lineal Repitencia.

Summary of the model specified

Level-1 Model

Prob(REP1;=1|Bj) = ¢;;

log[¢ii/(1 - ¢ij)] =nys

i = Boj + Bi*(MALEy) + B2*(PPEDy)

Level-2 Model

Poj = oo + yor*(MSESC)) + uo,

L1 =vi0+ uy

B2 = y20+ uzy

Level-1 variance = 1/[¢;i(1-¢;j)]
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Mixed Model

N = yoo + yor*MSESC;

+ y10*MALE;;

+ yg()*PPEDij

+ ug; + ui*MALEj; + uy* PPED;

Results for Non-linear Model with the Logit
Unit-Specific Model, PQL Estimation - (macro iteration 626)

INTRCPT1,891.32276 0.06223-0.22261
MALE,p; 0.06223 0.110940.05098
PPED.5: -0.222610.05098 0.09298

T (as correlations)

INTRCPT1,891.000 0.162-0.635
MALE,p; 0.162 1.0000.502
PPED.5: -0.6350.502 1.000

Random level-1 coefficient = Reliability estimate
INTRCPT1,5 0.380
MALE,p; 0.051
PPED, > 0.029

Link

Function
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Note: The reliability estimates reported above are based on only 239 of 356
units that had sufficient data for computation. Fixed effects and variance
components are based on all the data.

The value of the log-likelihood function at iteration 2 = -9.968402E+003

Final estimation of fixed effects: (Unit-specific model)

Standard Approx.
Fixed Effect Coefficient t-ratio p-value
error df.

For INTRCPT]I, So

INTRCPT2, yoo -2.036507 0.095061 -21.423 354 <0.001
MSESC, yor -0.300702  0.192141 -1.565 354 0.118
For MALE slope, ;

INTRCPT2, y;0 0.454126  0.076809 5.912 355 <0.001
For PPED slope, £

INTRCPT2, y20 -0.530918 0.097587 -5.440 355 <0.001

Odds Confidence
Fixed Effect Coefficient
Ratio Interval

For INTRCPTI, po

INTRCPT2, yoo -2.036507 0.130484 (0.108,0.157)
MSESC, yor -0.300702  0.740299 (0.507,1.080)
For MALE slope, £;

INTRCPT2, y;0 0.454126  1.574796 (1.354,1.832)
For PPED slope, f2

INTRCPT2, y20 -0.530918 0.588065 (0.485,0.713)
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Final estimation of fixed
(Unit-specific model with robust standard errors)
Fixed Effect Coefficient Standard t-ratio APpIOX. p-value
error df.
For INTRCPT]I, Sy
INTRCPT2, yoo -2.036507  0.094394 -21.575 354 <0.001
MSESC, yo; -0.300702  0.203403 -1.478 354 0.140
For MALE slope, f;
INTRCPT2, y;o 0.454126  0.075885 5.984 355 <0.001
For PPED slope, £
INTRCPT2, y20 -0.530918 0.095354 -5.568 355 <0.001
Fixed Effect Coefficient Odds Confidence
Ratio Interval
For INTRCPT]I, fo
INTRCPT2, yoo -2.036507 0.130484 (0.108,0.157)
MSESC, yo; -0.300702  0.740299 (0.496,1.104)
For MALE slope, f;
INTRCPT2, y;0 0.454126  1.574796 (1.356,1.828)
For PPED slope, >
INTRCPT2, y20 -0.530918  0.588065 (0.487,0.709)
Final estimation of variance components
Random Effect Standard - Variance df p-value
Deviation Component
INTRCPT1, up  1.15011  1.32276 237 42390971 <0.001
MALE slope, u; 0.33308  0.11094 238 215.29381 >0.500
PPED slope, u>  0.30492  0.09298 238 166.08884 >0.500

effects
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Note: The chi-square statistics reported above are based on only 239 of 356
units that had sufficient data for computation. Fixed effects and variance

components are based on all the data.

Results for Population-Average Model

The value of the log-likelihood function at iteration 2 = -9.330431E+003

Final estimation of fixed effects: (Population-average model)

Standard Approx.
Fixed Effect Coefficient t-ratio p-value
error df.

For INTRCPTI, f

INTRCPT2, yp0 -1.664338  0.082690 -20.127 354 <0.001
MSESC, yo; -0.283367 0.175996 -1.610 354 0.108
For MALE slope, S/

INTRCPT2, y;0 0.418750  0.060204 6.956 355 <0.001
For PPED slope, £

INTRCPT2, y20 -0.482296 0.078926 -6.111 355 <0.001

Odds Confidence
Fixed Effect Coefficient
Ratio Interval

For INTRCPTL, §

INTRCPT2, yoo -1.664338 0.189316 (0.161,0.223)
MSESC, yos -0.283367  0.753243 (0.533,1.065)
For MALE slope, f;

INTRCPT2, y;0 0.418750 1.520061 (1.350,1.711)
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For PPED slope, >
INTRCPT2, y20 -0.482296 0.617364 (0.529,0.721)

Final estimation of fixed effects (Population-average model with robust standard errors)

Standard Approx.
Fixed Effect Coefficient t-ratio p-value
error df.
For INTRCPTI, So
INTRCPT2, yoo -1.664338 0.059670 -27.892 354 <0.001
MSESC, yor -0.283367 0.139462 -2.032 354 0.043
For MALE slope, f;
INTRCPT2, y;0 0.418750 0.045914 9.120 355 <0.001
For PPED slope, £
INTRCPT2, y20 -0.482296 0.059139 -8.155 355 <0.001
Odds Confidence
Fixed Effect Coefficient
Ratio Interval

For INTRCPT]I, po

INTRCPT2, yp0 -1.664338 0.189316 (0.168,0.213)
MSESC, yo; -0.283367  0.753243 (0.573,0.991)
For MALE slope, f;

INTRCPT2, y;0 0.418750  1.520061 (1.389,1.664)
For PPED slope, /3>

INTRCPT2, y20 -0.482296 0.617364 (0.550,0.694)

Analisis:

En cuento al factor de Repitencia, se tiene que, dado que en los modelos de regresion

logistica se supone que los residuos siguen una distribucion de ese tipo, el valor de la varianza
2
de 73; (0?) es igual a % = 3.29 y representa la varianza residual dentro de cada centro. El

€699

error aleatorio u; es la desviacion no explicada de la escuela “j” respecto del promedio del
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conjunto de las escuelas o centros escolares. Se supone que es una variable aleatoria
independiente con media igual a cero y varianza igual a 72, la cual representa la varianza

entre centros.

En este tipo de modelos, el efecto de las variables explicativas se evalua a través de los
denominados odd-ratios (razones de probabilidad). Estos se calculan como exp(f8), siendo
[ un nombre genérico asignado a los coeficientes de la regresion. Los odds-ratios miden la
probabilidad de que ocurra un suceso Y, condicionada al mismo evento X. Las razones de
probabilidad asociadas a variables cuyos coeficientes son positivos son mayores a uno,

mientras que las asociadas a coeficientes negativos son menores a la unidad.

En el modelo anterior “Modelo Nulo” resulta util estimarlo, debido a que permite conocer
qué proporcion de la desigualdad en los resultados se debe a diferencias entre centros
(coeficiente de correlacion intraclase, p) y qué proporcion se vincula con diferencias en su
interior. En este caso como modelo de regresiones multinivel logistica este coeficiente se

calcula aplicando la ecuacién p = t2/(t? + 02) , donde 02 es constante igual a 3.29.

En el cuadro de estimacion de los efectos fijos y aleatorios del modelo 6ptimo para el factor
repitencia, se observa que los Odd-ratio mayores a la unidad, el signo del coeficiente
estimado es negativo. Indicando un aumento en probabilidad de que un estudiante repita de
grado en un centro educativo. Caso contrario, si el valor del ratio es menor a la unidad,
entonces indica que existird una menor incidencia en la probabilidad de que pueda repetir

cierto estudiante en un centro educativo.
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