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Resumen

Los modelos multinivel, o modelos jerdrqui-
co-lineales, se constituyen como uno de los
métodos de andlisis en investigacion cuanti-
tativa mas interesantes de los generados en
los Ultimos afos. En este articulo se preten-
de realizar una introduccién a los mismos a
través de su aplicacién en una investigacion
concreta. De esta forma se presenta un
analisis de los fundamentos de los modelos
multinivel, se analiza el proceso de modelaje
con un ejemplo real, y se finaliza reflexio-
nando sobre de las aportaciones y utilidades
de esta metodologia de analisis.
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Transferencia a la practica

Los modelos multinivel constituyen la meto-
dologia de analisis mas adecuada para tra-
tar datos “jerarquizados” o "anidados” (por
ejemplo, los estudiantes en aulas, o las aulas
en escuelas), lo que la convierte en una es-
trategia imprescindible para la investigacion
educativa de caracter cuantitativo. Asi, ade-
més de mejorar la calidad de los resultados,
posibilita realizar anélisis novedosos, tales
como estimar la aportacion de cada nivel de
analisis (la del efecto del aula o la escuela) o
las interacciones entre variables de distintos
niveles. De esta forma se estd en mejores
condiciones de realizar estudios sobre facto-
res asociados, sobre valor agregado o sobre
equidad educativa, entre otros.
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Summary

Multilevel models, or hierarchic-
lineal models, are one of the most
interesting models generated in
recent years in quantitative re-
search analysis methodologies.
This article aims to present these
models through their application
in research. In this manner, the
study presents an analysis of the
foundations for multilevel models.
The modeling process is analyzed
in a real-life sample, concluding
with a reflection about the con-
tributions and utilities of this me-
thodology of analysis.

Transference to practice

Multilevel models are the most
appropriate analysis methodology
for hierarchical data (for example,
students in a class, or classes in a
school), which makes it an indis-
pensable strategy for quantitative
educational research. Besides im-
proving the quality of the results,
it allows for innovative analyses,
such as estimating the contribu-
tion of each level of analysis (the
effect of the class or school) or the
interactions between variables of
different levels. In this manner, it
is possible to realize better studies
about associated factors, about
aggregate value, or about educa-
tional equality, among others.
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Resumo

Os modelos multi-nivel, ou mo-
delos hierarquico-lineais, sdo um
dos métodos de anélise mais in-
teressantes na pesquisa quantita-
tiva produzidos nos Gltimos anos.
O objetivo deste artigo é apre-
sentar os métodos através da sua
aplicagdo numa pesquisa con-
creta. Desta forma, apresenta-se
uma analise dos fundamentos dos
modelos multi-nivel, analisa-se o
processo de modelagem com um
exemplo real, e finaliza-se com
uma reflexao sobre os aportes e
utilidades desta metodologia de
analise.

Transferéncia a pratica

Os modelos Multi-nivel consti-
tuem a metodologia de anélise
mais adequada para tratar dados
hierarquizados ou nivelados (por
exemplo, os alunos numa aula,
ou as aulas numa escola), o que
a converte numa estratégia essen-
cial para a pesquisa educativa de
carater quantitativo. Assim, alem
de melhorar a qualidade dos resul-
tados, possibilita realizar anélises
inovadores, tais como estimar o
aporte de cada nivel de analises
(do efeito da aula ou da escola) ou
as interacoes entre variaveis de di-
ferentes niveis. Desta forma, tem
melhores condicoes para realizar
pesquisas sobre fatores associa-
dos, sobre valor agregado o sobre
equidade educativa, entre outros.



Introduccion

Hace mas de dos décadas, Aitkin y Longford (1986), dos matemati-
cos ingleses, escribieron un sencillo articulo que revolucioné el mundo de
la investigacion educativa. En él demostraban que los modelos de regre-
sién lineal, técnica usualmente utilizada para estudiar cémo un conjunto
de variables explicaban una variable producto, sélo podia ser empleada
en un caso muy especial: cuando las observaciones eran independientes
(Gelman & Hill, 2006; Goldstein 2003; Heck & Thomas, 2000; Hox, 1998).
Sin embargo, la realidad de nuestros sistemas educativos, donde los estu-
diantes estan agrupados en aulas o cursos, distintas aulas estan agrupadas
en escuelas y las escuelas en distritos o provincias o regiones o paises, hace
que esto no sea cierto. Efectivamente, los estudiantes de un mismo grupo
comparten una serie de experiencias diferentes a los de otras aulas, al igual
que las aulas de una escuela tienen la misma direcciéon o el mismo clima
escolar, instalaciones generales, etc., y andlogos comentarios pueden ser
dichos de las esuelas de un pais que se ven afectadas por determinadas
politicas educativas.

A partir de este analisis critico, Aitkin y Longford (1986) propusieron
una técnica de andlisis que ha marcado la investigacion educativa desde
entonces: los Modelos Multinivel (o Modelos Jerdrquico-Lineales). Estos
reconocen y manejan la organizacion jerarquica de los sistemas educati-
vos (estudiantes en aula, aulas en escuelas, escuelas en paises) y ofrecen
resultados con una menor incidencia de los errores de estimacion (p.ej.
Goldstein, 2003; Raudenbush & Bryk, 2002).

Tradicionalmente una de las decisiones mas importantes al desarro-
llar investigaciones cuantitativas en las que se analizan conjuntamente va-
riables de estudiantes junto con otras de aula (por ejemplo, la metodologia
docente) o de escuela, era seleccionar la unidad de anélisis que se va a
utilizar. Basicamente, se tenian dos alternativas: por una parte, que la uni-
dad sea el estudiante individual, con lo cual se recogerian los datos de cada
sujeto de manera independiente. Con ello, la base de datos estaria confor-
mada por un conjunto amplio de sujetos de los cuales tenemos una serie
de variables, entre las que estaran los datos referidos al aula, por ejemplo:
las caracteristicas del profesor y las del centro donde cursa sus estudios. La
otra posibilidad es que la unidad de anélisis sea el centro o el aula. En ese
caso los datos de los alumnos se agrupan (normalmente promediandolos)
y se incluyen en los datos de cada aula o centro.

Ambas opciones resultan erréneas. Aquellos que utilizan las pun-
tuaciones de los sujetos directamente pueden caer en la llamada falacia
atomistica, por la cual se atribuyen las diferencias en las variables de los
sujetos a las aulas o los centros. Ademas, los modelos de regresion lineales
descansan en el supuesto de independencia de las observaciones y, como
compartir el mismo contexto causa su dependencia, los errores estandar
estimados de las pruebas estadisticas tradicionales apareceran claramente
subestimados y ello conducira irremisiblemente a que la mayoria de los
resultados sean significativamente espurios (Hox, 1995). La alternativa de
trabajar con los datos agrupados es incluso peor: se pierde una gran canti-
dad de informacién, con lo que disminuye la potencia del anélisis estadis-
tico. Ademas, se puede caer en la llamada falacia ecolégica por la cual se
otorgan incorrectamente las caracteristicas del contexto a los sujetos (Hill
& Rowe, 1996; Hox, 1998; Goldstein, 2003).

La alternativa para esta disyuntiva son los llamados Modelos Multi-
nivel. Los mismos trabajan con ambas (o tres, o0 mas) unidades de andlisis
de forma simultanea. Efectivamente, proponen una estructura de anali-

Descripcion del articulo | Article
description | Artigo Descricao:
Articulo meta-investigativo centrado en la
presentacion e ilustracion de metodologias
de andlisis de datos para investigaciones en
el area educativa.
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sis dentro de la cual se pueden reconocer los distin-
tos niveles en que se articulan los datos, pues cada
subnivel esta representado por su propio modelo. Con
ello, los Modelos Multinivel respetan la organizacion
jerarquica que presentan los datos educativos de for-
ma natural, los alumnos estan agrupados en aulas, las
aulas en centros docentes y los centros en contextos
(distritos escolares, comunidades autonomas, paises,
etc.), elaborando un submodelo diferente para cada
nivel. Cada uno de estos submodelos expresa la rela-
cion entre las variables dentro de un determinado nivel
y especifica como las variables de ese nivel influyen en
las relaciones que se establecen en otros niveles (Mu-
rillo, 1999).

En este articulo se pretende realizar una intro-
duccion a los Modelos Multinivel a través de su apli-
cacion en una investigacién concreta. De esta forma,
hemos organizado este articulo en tres apartados: en
la primera hacemos un analisis de los fundamentos de
los modelos multinivel; en segundo término, analiza-
mos el proceso de modelaje multinivel con un ejemplo
real; por ultimo, reflexionamos acerca de las aporta-
ciones y utilidades de esta metodologia de anélisis.

Fundamentos de los Modelos Multinivel

Los modelos multinivel son, en esencia, am-
pliaciones de los modelos de regresion lineal clésicos;
ampliaciones mediante las cuales se elaboran varios
modelos de regresion para cada nivel de andlisis (Rei-
se & Duan, 2003; Bickel, 2007). Con ello los modelos
del primer nivel estan relacionados por un modelo de
segundo nivel en el que los coeficientes de regresion
del nivel 1 se regresan en un segundo nivel de varia-
bles explicativas, y asi sucesivamente para los diferentes
niveles. Pero antes de profundizar minimamente en el
desarrollo formal de los modelos multinivel vamos a
prestar atencion a tres conceptos fundamentales y sus
implicaciones: correlacién intraclase, coeficiente fijo y
aleatorio, e interaccién internivel.

Tres conceptos clave

Se entiende por correlacién intraclase o auto-
correlacion la medida del grado de dependencia de
los individuos. Es decir, es una estimacion de lo que
comparten los alumnos por estudiar en una misma
clase o centro. Una correlacion baja o cercana a cero
significard que los sujetos dentro del mismo grupo son
tan diferentes entre si como los que pertenecen a otros
grupos. En ese caso, la agrupacion no tiene consecuen-
cias, los grupos no son homogéneos internamente y
las observaciones son independientes (requisito nece-
sario dentro de los modelos lineales tradicionales). Si
se ignora la presencia de esta correlacién intraclase,

los modelos resultantes son innecesaria y falsamente
complejos, dado que aparecen relaciones significativas
inexistentes.

Otro concepto fundamental, y que supone la
gran aportacion de los modelos multinivel, es el de co-
eficiente fijo y coeficiente aleatorio. En los modelos de
regresion clasicos los parametros que se estiman son
el intercepto (o punto de corte) y las pendientes. Des-
de una perspectiva clasica, estos coeficientes se asu-
men como fijos, es decir, comunes a todos los sujetos
y son estimados a partir de los datos. Los coeficientes
aleatorios, sin embargo, son variables y se distribuyen
segun una funciéon de probabilidad. En una estructura
multinivel los coeficientes del primer nivel (alumnos)
son tratados como aleatorios en el segundo nivel (cen-
tros o aulas). En los modelos multinivel se permite a los
grupos desviarse de la solucién central o global, tanto
en el intercepto como en la pendiente. O, lo que es lo
mismo, los modelos multinivel estdan compuestos por
dos partes, una general, comin a todos los contextos,
que es la llamada parte fija, y otra que representa lo
especifico de cada contexto, que varia y que se estima
a través de la varianza en los distintos niveles.

Un tercer concepto importante es la interaccion
internivel o la interaccién entre variables que estan
medidas en diferentes niveles de una estructura jerar-
quica de datos. Ello hace referencia a la interaccion
gue puede haber entre variables de diferentes niveles,
por ejemplo, determinada metodologia docente pue-
de ser mejor con ciertos estudiantes (el llamado efecto
Aptitude Treatment Interaction-ATI), o un estilo direc-
tivo con profesores de determinadas caracteristicas. La
comprobacion de este tipo de hipdtesis necesita un
modelo de andlisis que no sélo dé cuenta de la estruc-
tura jerarquica de los datos, sino que también permita
estimar las interacciones interniveles.

Definicion formal de los modelos multinivel

Como hemos sefalado, los modelos multinivel
son, en esencia, ampliaciones de los modelos de re-
gresion lineal clasicos, de tal forma que en realidad
son varios modelos lineales para cada nivel. Asi, los
modelos del primer nivel estan relacionados con uno
de segundo nivel en el que los coeficientes de regre-
sién del nivel 1 se regresan en un segundo nivel de
variables explicativas y asi sucesivamente para los di-
ferentes niveles.

Vedmoslo a partir de una ecuacion de regresion
lineal sencilla con dos variables independientes:

Vi =B+ Bx,; + 5%, +&

Si permitimos que el intercepto pueda tomar
diferentes valores en funcion de un segundo nivel, la
ecuacion quedara:



Vi = ﬂo; +181x1ij +ﬂ2x2ij te;

,Boj' = ﬂo + Uy

donde YV eslavariable respuesta que tiene un alum-
no i en una escuela j

&; es el error y se distribuye normalmente con
una varianza constante e igual a O'fo,

By, es el promedio de y de la escuela j-ésima

B, representa el “gran promedio” de y para la
poblacién, y

Ho; y es el efecto aleatorio asociado a la escuela
j-ésima y se supone que tiene media cero y una varian-
7a 0.

Si, ademas de hacer variar el intercepto, permiti-
mos que las pendientes sean diferentes para cada es-
cuela, tenemos la siguiente ecuacion:

Nivel 1: B+ By, %, + By %0y + &4

Nivel 2:
ﬂoj =ﬁo+,uoj; ﬂlj =ﬂ1+lulj; ﬁ2/‘='32+'uzf
Con

Hy 0-!210

Mgy |~ N(O’Q,u) : Q,U =| %o 0-!2‘1

Mg Oun  Oun 0-/212

[eOU]N N(0,Q,):Q, = [O-ezo]

Para mas niveles, el planteamiento es analogo.

El proceso de modelizacion mediante un
ejemplo

El “meollo de la cuestién” de tipo técnico de este
trabajo es realizar el proceso de modelado multinivel.
Fundamentalmente se trata de obtener el modelo que,
partiendo de la propuesta tedrica, mejor se ajuste a los
datos (Murillo, 2004a).

Para ilustrar dicho proceso vamos a utilizar los
datos de un estudio “ortodoxo” de eficacia escolar,
en el cual se busca conocer los factores escolares aso-
ciados al rendimiento de los estudiantes. Para ello,
se cuenta con una variable producto: el rendimiento
en Matematicas, y una serie de variables explicativas
agrupadas segun la funcién que realizan: variables de
proceso y de contexto y entrada. En este articulo nos
centramos en el anélisis metodoldgico y dejaremos de
lado la interpretacién de los resultados (el lector inte-
resado puede consultar los resultados de la investiga-
cion en Murillo, 2006, 2008).

Basicamente, podemos establecer en cuatro pa-
sos dicho proceso. Cada uno de ellos dara lugar a uno
o varios modelos estadisticos:

1. Modelo Nulo (modelo [)

2. Modelo con las variables de ajuste (modelo II)
3.Conjunto de modelos para los factores de proceso
(modelo llla) y de entrada y contexto (modelo Ilib)

4. Modelo final (modelo 1V)

5. Verificacién del cumplimiento de los supuestos

Modelo nulo

El modelo nulo (null model) o modelo vacio es
el punto de partida del proceso modelado. Contiene
Unicamente una variable respuesta y la constante (o
intercepto o punto de corte), es decir, ninguna variable
predictora. De esta forma, el modelo posee efectos
aleatorios en los dos niveles y no incluye variables ex-
plicativas en ninguno de ellos. El modelo nulo se es-
tablece como linea de base para la estimacién de la
varianza explicada a partir de la cual se van evaluando
las aportaciones de modelos mas elaborados.

Para nuestro caso, de modelo con dos niveles, la
ecuacion serfa:

Nivel 1: Yy :ﬂOj +é&;

donde Y; es el rendimiento, en cualquier va-
riable cognitiva o no-cognitiva, que tiene un alumno i
en una escuelaj, y

€;  eselerrory se distribuye normalmente con
una varianza constante e igual a o

By, es el promedio de y de la escuela j-ésima.
Es decir, ﬁo,- =H,

Nivel 2: By, = B, + 4,

donde B, representa el “gran promedio” de y
para la poblacién, y

Ho; y es el efecto aleatorio asociado a la escuela
j-ésima y se supone que tiene media cero y una va-
rianza Too .

2

Los elementos que se estiman son: ﬂoj" Oy,
(varianza del nivel 1)y 2';,0 (varianza del nivel 2) y la
razon de verosimilitud. 9, es la varianza de la verda-
dera media de la escuela respecto a la media de todas
las escuelas de la muestra (la gran media). La razén
de verosimilitud: —2log, (verosimilitud) servira para ir
evaluando las diferentes aportaciones al modelo.

En este ejemplo, el modelo nulo que vamos a
estimar es:

Nivel 1. r_mat; = B, +¢&;

Nivel 2: B, = B, + 1,
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Y los resultados son:

=
I

51,054, con error estandar se(f3,) = 0,585

o Ho= 100,407, con error estandar se(,uw.) = 8,818

o éi/‘ = 233,455, con error estandar se(el.j): 4,171

* Razén de verosimilitud = 55.435,720, para los 6.598 casos

Modelo 11, con variables de ajuste

La segunda fase es la estimacion del modelo I, o modelo con va-
riables de ajuste. Este modelo se construye a partir del modelo nulo pero
incorporandole, tanto en la parte fija como en la aleatoria, las cuatro varia-
bles consideradas en nuestro trabajo como variables de ajuste.

De esta forma, y para el caso de tres variables de ajuste, el Modelo
Multinivel que se espera conseguir es:

Nivel 1:
Vi = :BOj +:B1jx1ij +ﬂ2jx2ij +ﬂ3jx3ij +ﬂ4x4j té&; =
3
= Bo; + 2By + Baxy, + ey
=
Nivel 2:

ﬁo; :ﬁ0+luoj. ﬂlj ::81+ﬂ1;. 182]' :182'1'1“2]'. ﬁ}j:ﬁ3+ﬂ3j

Con s
/’laj O-/[()
2
Hig Ouo Opu
of ~N(0,Q”)IQ# — H M s
Hoo Oun Oun O
2
Hso) Ous0 Oui Ouzz O3

leo; |- N0,2,): 0, =|0? |

Los pasos a seguir para estimarlo son los siguientes:

a) Incorporacion de las cuatro variables de ajuste en la parte fija del
modelo.

De esta forma, las ecuaciones se convertiran en:

Nivel 1: y; = 130,' + ﬁ]xij + ﬁ2x24‘/‘ + ﬂ3x3ij + ﬂ4x4j +é&;

Nivel 2: Bo; =By + 1,

donde ,30 es la ordenada promedio de las unidades de nivel 2,

B By B y B, son las pendientes promedio de la regresion de
las unidades de nivel 1, y

Hy; es el incremento Unico del intercepto asociado a la unidad jésima
del nivel 2.



Para todo el proceso se utilizara la estimacién mediante el procedi-
miento de minimos cuadrados iterativos generalizados (iterative genera-
lised least squares-1GLS) (Goldstein, 2003).

Para el ejemplo seguido, el modelo a estimar es el siguiente:

Nivel 1:

r_mat, = B, + pses; + B, mujer, + By ;n_ preesc; + B ses _esc, +¢&,;

Nivel 2:
ﬂo_/ =B, + s ﬂlj =5 45 ﬁz,/ =5 iy ﬂs‘/ =p5 + U,

El primer paso es la introduccion de las variables en la parte fija del
modelo. El modelo serfa:

Nivel 1:

r_mat, = B, + Bses, + B,mujer; + Byn_ preesc; + B,ses _esc, +¢,
Nivel 2: By, = B, + 1,
Los resultados de la estimacion son los siguientes (Tabla 1):

B, = 51,130079, con error estandar se(f,) = 0,543

Bl = 4,037, con error estdndar se(f,) = 0,220

,5'2 0,170, con error estandar  se(f,) = 0,393
,33 = 1,078, con error estandar  se(f;). = 0,215
,[;’4 = 1,308, con error estdndar se(B,) = 0,277
£, = 70,992, con error estandar se(u,) = 6,467

€; = 222,581, con error estandar se(e;) = 3,977

Razon de verosimilitud = 55.033,980, para los 6.598 casos

Tabla 1
Resultados “brutos” del modelo multinivel con variables de
ajuste sélo en la parte fija para matematicas

Est. SE

Parte fija

Intercepto 51,08 0,54

SES 4,04 0,22

Varén-Mujer 0,17 0,39

ARos-preesc 1,08 0,22

SES-escuela 1,31 0,28
Parte aleatoria

Entre escuelas 70,99 6,47

Entre alumnos 222,58 3,98

Nota: SES: Socio Economical Status (Estatus Socio Econémico)
SE: Standar Error (Error Estdndar)
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El segundo paso es decidir sobre la inclusion o no de cada una
de las cuatro variables explicativas introducidas en el modelo. Para ello,
aplicando la t de Student, se observa que las pendientes de todas ellas,
excepto la de la variable Género, son significativas (Tabla 2).

Tabla 2

Resultados de la t de student para las pendientes de las
variables del modelo i con variables de ajuste sélo en la parte
fija para matemaéticas y decision

t Decision
SES 18,36 Rechazo H, — Incluyo
Varén-Mujer 0,43 Acepto H; — Elimino
ARos-preesc 4,90 Rechazo H, — Incluyo
SES-escuela 4,67 Rechazo H; — Incluyo

De esta forma, se elimina la variable Género del modelo con variables
en la parte fija y se vuelve a estimar (Tabla 3).

Tabla 3
Resultados “limpios” del modelo multinivel con variables de
ajuste solo en la parte fija

Est. SE

Parte fija

Intercepto 51,078 0,54

SES 4,03 0,22

Varén-Mujer NS

ARos-preesc 1,09 0,21

SES-escuela 1,31 0,28
Parte aleatoria

Entre escuelas 71,06 6,47

Entre alumnos 222,58 3,98

Nota: SES: Socio Economical Status (Estatus Socio Econémico)
SE: Standar Error (Error Estandar)

El siguiente paso es afadir, una a una, las dos variables del nivel 1
que permanecen en la parte aleatoria del modelo. Es decir, se trata de
estimar:

Nivel 1:

r_mat, = B, + B, ses, + ,,n_ preesc, + fises _esc; +¢&,

Nivel 2: ﬂ()j :/Bo"'/'l()j; IBIj :ﬂ1 T4 :sz :ﬂz"'/uz/'

Tras incluir la variable “Situacién socioecondmica de las familias” en la
parte aleatoria del modelo y realizar la estimacion se observa que O'ig =0,
con lo que no es estadisticamente significativa su aportacion. Ello también se
verifica si se analiza la variaciéon de la razén de verosimilitud, dado que perma-
nece exactamente igual. Asi, queda clara su no incorporacién en el modelo.

La inclusion de la variable "Afios de preescolarizacién” en la par-
te aleatoria del modelo no ofrece resultados tan sencillos de observar a
simple vista. Para verificar su estimacién tenemos que realizar una prueba
de x° con las razones de verosimilitud obtenidas para comprobar si exis-



ten diferencias significativas. Estas razones son 55.034,150 y 55.030,820
respectivamente. Con 1 grado de libertad, la probabilidad es de 0,06827.
Asumiendo, como siempre, un a = 0,05, se acepta la hipdtesis nula, con lo
que tampoco se incluye esa variable en la parte aleatoria del modelo.

Con ello, se deberia tener el modelo Il final; sin embargo, si se incor-
pora la variable Género, anteriormente eliminada en la parte aleatoria, se
observa que su aportacion es significativa. Efectivamente, si se utiliza de
nuevo la prueba X con las estimaciones de las razones de verosimilitud
(55.034,150 y 55.021,810 respectivamente), con 1 grado de libertad, la
probabilidad es de 0,00044. Asumiendo, como siempre, un &= 0,05, se
rechaza la hipotesis nula, con lo que queda incluida en el modelo. Como
luego se vera, esto significa que existe un efecto diferencial de los centros
respecto al género de los alumnos en su rendimiento matematico. El mo-
delo resultante, con esta curiosa situacion, es:

Nivel 1:
r_mat; = ﬁoj +ﬂ1ses,.j +ﬁ3n_preesc,.j +,B4jses_escj + 4, mujer; + &,

Nivel 2: B,, = By + 11,

Los resultados de la estimacion se reflejan en el tabla 4.

Tabla 4
Resultados del modelo multinivel ajustado

Est. SE

Parte fija

Intercepto 51,01 0,51

SES 4,05 0,22

Varén-Mujer NS

ARos-preesc 1,01 0,21

SES-escuela 1,31 0,28
Parte aleatoria

Entre escuelas 70,13 7,41

Entre alumnos 219,50 4,02

Nota: SES: Socio Economical Status (Estatus Socio Econdmico)
SE: Standar Error (Error Estandar)

Modelos 111, con variables de ajuste y variables de proceso, y de entrada y de
contexto

La tercera gran fase consiste en la estimacion de dos diferentes mo-
delos multinivel: el lamado modelo llla, en el cual se afadiran las varia-
bles de proceso al modelo Il, y el modelo Illb en el cual se afiadiran las
variables de entrada y contexto:

Modelo Illa, con variables de ajuste y variables de proceso:

Nivel 1:
Variables de proceso
—*

3 n
Vi =ﬂ0j +ZIB[ij[j +ﬂ4x4j +Zﬁ1xlj tE;
I=1 I=5

Variables de ajuste
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Modelo Illb, con variables de ajuste y variables de entrada y contexto:

Nivel 1: Variables de entrada y contexto
3 n
Vi =By, +Zﬂ1jxlij +Baxy; +Zﬂ1xlj tEy
= =
N
Variables de ajuste
e 54 Nivel 2:

ﬂo,':ﬁo"'ﬂoj ﬂlj:ﬁ]+ﬂlj :sz:ﬂz"'/uz,' 1331'::33"'/13;

Mientras que los modelos I y Il se estimaran para cada una las nueve
variables de producto que tenemos, esta tercera fase sélo se estimara para
aquellas variables respuesta que resulten interesantes. Los criterios de se-
leccion seran: la disponibilidad de datos y que dichas variables respuesta
tengan efectos escolares significativos.

El procedimiento a seguir para su estimacién sera analogo al de la
fase anterior. En primer lugar se introducird cada una de las variables en
el modelo y se analizara si su aportacion es significativa. A continuacion,
se elaborara un modelo con todas las variables que han resultado signifi-
cativas.

Para el ejemplo utilizado, los resultados son los siguientes: para el
modelo llla, con variables de proceso:

Tabla 5
Resultados del modelo multinivel llla (con variables de
proceso), para rendimiento en matematicas

VOLUMEN 1/ NUMERO 1/ JULIO-DICIEMBRE DE 2008 / ISSN 2027-1174 / BOGOTA-COLOMBIA / Pagina 45-62 £ ﬂiﬂgz_f

Est. SE
Parte fija
Intercepto 50,73 0,50
_SES - _4,00_ _0,22 o
ARos-preesc 1,09 0,21
SES-escuela 1,12 0,27
_Metm7logb7ab. @vida _1 ,24_ _0,56 o
Clima escolar 1,37 0,50
Compromiso familias 2,40 1,16
Recursos 1,17 0,49
Parte aleatoria
Entre escuelas 67,20 7,18
Entre alumnos 219,50 4,02

Nota: SES: Socio Economical Status (Estatus Socio Econémico)
SE: Standar Error (Error Estandar)



Y para el Modelo Illb, con las variables de entrada y contexto:

Tabla 6
Resultados del modelo multinivel 1llb (con variables de
contexto y entrada), para rendimiento en matematicas

Est. SE
Parte fija
Intercepto 50,38 0,66
Cses _3,9_ _0,22 o
ARos-preesc 1,07 0,21
SES-escuela 0,64 0,28
_Expeawcia d_ocente_ o _0,66_ _0,29 o
Ndmero de repetidores -0,63 0.1
Tamano del centro 0,68 0,33
Titularidad 2,84 1,05
Parte aleatoria
Entre escuelas 56,39 6,34
Entre alumnos 219,50 4,02

Nota: SES: Socio Economical Status (Estatus Socio Econdmico)

SE: Standar Error (Error Estandar)

Modelo IV, Final

El Ultimo paso del proceso de modelaje sera la estimacion del mode-
lo final con la incorporacion de todas las variables seleccionadas en el mo-
delo tedrico. Para el caso estudiado, el modelo final, con todas las variables
se observa en la Tabla 7.

Nivel 1: Variables de proceso

3 m n
Vi =/Boj+2181;xﬁj+ﬂ4x4j+2ﬂ1x/j+ Zﬂ/x/j"’gij
=1 1=5 [=m+1
U —
Variables de ajuste Variables de contexto y entrada

Nivel 2:
Boy=Bo+uy By=B+m; By=PF+m; B =0+,

Sin embargo, dicho modelo lo consideramos provisional dado que
es posible optimizarlo mediante una doble estrategia: por un lado incor-
poremos efectos de interaccién en el modelo y estudiaremos si su apor-
tacién es significativa. Por otro, estudiaremos la existencia de outliers que
pudieran estan “ensuciando” el modelo con su extrao comportamiento.

Asi, poniendo en marcha la primera de las estrategias, dado que
tenemos dos variables dummy (Género y Titularidad), incorporaremos 17
nuevas variables construidas a partir de la interaccion de cada variable
dummy con cada una de las otras (84+8+1). En la Tabla 8 se presentan los
resultados.

Como se puede observar, una Unica variable de interaccion, titularidad/
nivel socioeconémico de los alumnos, realiza una aportacién significativa.
También verificamos esta interaccion con otras variables, pero ninguna hace
una aportacién significativa. Con ello tenemos una variable mas para incluir
en el modelo. Este modelo provisional 2 se presenta en la Tabla 9.
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Tabla 7
Resultados del modelo multinivel IV provisional 1, para
rendimiento en matematicas

Tabla 8
Resultados de la incorporacion de cada una de las variables
de interaccion y decisién, para rendimiento en matemaéticas

Est. SE
Parte fija
Intercepto 50,30 0,65
_SES S 3,& _0,22_
ARos-preesc 1,09 0,21
_SES—(icueIa_ - O,@ _0,27_
Clima aula 1.71 0,48
Compromiso padres 1,99 1,00
_ExpeE]cia d_ocente_ - 0,7 _0,28_
Numero de repetidores -0,45 0,11
Tamano del centro 0,71 0,32
Titularidad 2,81 1,02
Parte aleatoria
Entre escuelas 53,71 6,34

219,54 4,02

Nota: SES: Socio Economical Status (Estatus Socio Econdmico)
SE: Standar Error (Error Estandar)

Entre alumnos

La segunda estrategia de optimizacién es hacer
un andlisis para detectar la existencia de outliers que
pudieran estar alterando el ajuste del modelo. Para
ello, un buen camino es realizar una exploraciéon gra-
fica de la relacion entre los residuales estandarizados
y las dos variables incluidas en la parte aleatoria (el
intercepto y el Género) (Figura 1).

En dicho anélisis detectamos la existencia de cua-
tro centros docentes que podemos considerar como
outliers. Dos de ellos aparecen en la relacion entre la
puntuacién normalizada y la desviacién estandar del in-
tercepto y los otros dos en la relacion entre los residua-
les normalizados y la desviacion estandar del género.
Para la optimizacién del modelo vamos a sacar estos
centros del conjunto de los centros para incorporarlos
de forma independiente. Los resultados de la estima-
cion de su aportacion se ofrecen en la Tabla 10.

De esta forma encontramos que, efectivamen-
te, dos centros realizan una aportacion significativa al
modelo al ser introducidos de forma individual, y esos
dos mismos centros junto con otros dos realizan una
aportacién significativa en interaccién con la variable
Género. Sin embargo, al incorporar conjuntamente las
seis nuevas variables en el modelo, desaparece la apor-
tacion de dos de ellas.

Con todo ello tenemos, por fin, el modelo IV
final (Tabla 11). Pero antes de analizarlo con detalle,
vamos a verificar que se cumplen los supuestos y, por
ultimo, valoraremos su calidad predictiva.

tde Decision:

Est. o student  ¢Incluir?
Mujer/
SES 0,177 0,40 0,43 No
ARos-preesc -0,23 0,40 -0,58 No
SES-escuela -0,09 0,24 -0,38 No
Clima aula -0,30 0,44 -0,68 No
ggg;ssromiso 1,39 1,07 1,30 No
Experiendia 015 026 058  No
2‘;’;‘2‘(’);1? 0,19 012 1,58 No
Tamafo del centro 0,03 0,28 0,11 No
Titularidad 0,70 0,70 1,00 No
Privado/
SES -1,06 0,44 -2,41 Si
Anos-preesc 0,12 043 0,28 No
SES-escuela -0,37 0,54 -0,69 No
Clima aula -0,81 1,02 -0,79 No
Egg;gomiso 017 251 007  No
Experiendia 044 056 079  No
r“:;gf&‘;r‘i‘: 011 023 048 No
Tamano del centro  -0,35 0,64 -0,55 No

Nota: SES: Socio Economical Status (Estatus Socio Econémico)
SE: Standar Error (Error Estandar)

Figura 1. Relacion entre los residuales estandarizados y las
desviaciones estandar del intercepto y la variable género,
para el modelo IV para matematicas.

/ Escuela 156

L=

std (cons)

Escuela 325

nscore

Escuela 233

std (mujer)

=30 23 15 08 0.0 08 5 23 30
Escuela 299 nscore

Verificacion de los supuestos

Aqui no concluye el proceso de modelado. Tras la
obtencion del modelo 1V, faltan dos tareas por realizar:
verificar que se cumplan los supuestos de los Modelos
Multinivel y estudiar la calidad del modelo.




Tabla 9
Resultados del modelo multinivel IV provisional 2, para
rendimiento en matematicas

Tabla 11
Resultados del modelo multinivel |V final para rendimiento en
matemaéticas

Est. SE Modelo |V. Rdto. en Matematicas Est. SE
Parte fija Parte fija
_ Intercepo 5043 065 __Intercepo 5043 065
SES 443 031 SES 4,43 031
Afos-preesc 1.09 0,21 Afos-preesc 1,09 0,21
SES-escuela 0,68 0,27 SES-escuela 0,68 0,27
Clima aula 1,71 0,48 _Clima_aula S 1_’71 _0,48_
_ Compromisopadres 199 100 Compromisodelospadres 199 _ 100 _
Experiencia docente 0.71 0,28 Experiencia docente 0,71 0,28
Ntmero de repetidores -0,45 0,11 Numero de repetidores -0,45 0,11
Tamano del centro 0,71 0,32 Tamafo del centro 0,71 0,32
Titularidad 2,81 1,02 Titularidad 2,81 1,02
Privado/SES 1,06 044 Privado/SES -1,06 0,44
Parte aleatoria Escuela 325 20,10 7,87
Entre escuelas 53,61 6,10 Escuela 156 27,38 8,24
Entre alumnos 219,37 4,01 Escuela 233/mujer 20,65 7,16
Nota: SES: Socio Economical Status (Estatus Socio Econémico) .
SE: Standar Error (Error Estandar) Escuela 299/mujer 25,57 6,43
Parte aleatoria
Tabla 10 Entre escuelas 51,36 5,91
Resultados de la incorporacién de cada una de las variables Entre alumnos 21940 401

pertenecientes a escuelas individuales y decision para ren-
dimiento en matematicas

tde Decision:

Est. SE  Student  {Incluir?
Escuela 325 -20,28 7,93  -2,56 Si
Escuela 156 27,43 8,30 3,30 Si
Escuela 233 1,27 8,27 0,15 No
Escuela 299 -7,48 8,00 -0,93 No
Escuela 325/mujer  -15,77 6,64 -2,38 Si
Escuela 156/mujer 20,28 7,33 2,77 Si
Escuela 233/mujer  -20,72 7,42 -2,79 Si
Escuela 299/mujer 26,00 6,60 3,94 Si

Nota: SES: Socio Economical Status (Estatus Socio Econémico)
SE: Standar Error (Error Estandar)

Los Modelos Multinivel, como cualquier mode-
lo de regresion, tienen algunos supuestos de partida,
sin cuyo cumplimiento las estimaciones obtenidas no
son correctas. Los principales supuestos recaen sobre
el error del modelo, €,y su certificaciéon se realiza a
través del andlisis de los residuos é. Estos supuestos
son los siguientes:

1. El error tiene media nula y varianza constan-
te, es decir, el error es homocedastico.

2. Los componentes aleatorios y el valor previs-
to son ortogonales.

Nota: SES: Socio Economical Status (Estatus Socio Econémico)

3. El error debe tener una distribucion Normal
para gue se puedan inferir los resultados de la muestra
a la poblacion.

En términos matematicos:

leoy ]~ N(0,02,):0, =02 |

Yy
2
‘Ll’?/ G,uO
2
Hiy Ouo Ou
K ~N(0,Q#):Q”= “ " 5
ll’lZ()j 0-;120 6/121 o-,uz
2
Hsoj Ouw0 Oust Ouzn Ou

Una estrategia habitualmente utilizada para com-
probar los supuestos 2 y 3 (independencia y normali-
dad del error) es mediante un andlisis grafico de los
residuos. De esta forma se representan, mediante un
gréfico de dispersion, la relacion entre los elementos del
error de dos en dos y se verifica si hay alguna relacion.

Para verificar la normalidad del error habitual-
mente se analiza el grafico QQ (o QQ-plot). En este
gréfico, en el eje de ordenadas se representan los resi-
duos escolares estandarizados y, en el eje de abscisas,
el respectivo valor esperado de la distribucion Normal
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estandarizada. Cuando los residuos estan normalmen-
te distribuidos, los puntos del grafico se sittan en la
linea diagonal.

El Ultimo paso es evaluar la calidad del mode-
lo final. Basicamente lo que nos importa es conocer
cuanta varianza de la escuela y del alumno es expli-
cada por el modelo. Seria un valor de su capacidad
explicativa. Se estima a través del llamado Coeficiente
de determinacién R? (Longford, 1993). Si el intercepto
apenas tiene varianza aleatoria la varianza total sera
la suma de las varianzas de los niveles 1y 2 (o-j +o-i0).
De esta forma, podremos estimar el coeficiente de
determinacion total R?, asi como el coeficiente de de-
terminacion para el nivel 1 (alumno), R,?, para el 2 (es-
cuela), R,?, con la siguiente férmula:

_ var(final)
var(nulo)

R’ =1

donde var(final) representa la varianza residual
en el modelo cuyo poder explicativo se pretende eva-
luar a través de R?, y var(nulo) es la varianza del modelo
nulo.

Con los datos del ejemplo, el primer supuesto se
verifica facilmente calculando los estadisticos descrip-
tivos de los residuales. Asi, la media para los residuales
del nivel 1 es-0,0000042 y de los residuales de nivel 2
-0,00294, con lo que, efectivamente se cumple.

Como vimos anteriormente, una estrategia para
analizar los otros dos supuestos es mediante un estu-
dio gréfico. Para los supuestos del nivel 1, en la figura
2 se muestra, por un lado, el QQ-plot, que nos confir-
ma la distribucién Normal de los residuales y, por otro,
la relacién entre el valor previsto y los residuales. Se
verifican los supuestos

Figura 2. Qqg-plot y relacién entre el valor previsto y los resi-
duales de nivel 1 para rendimiento en matematicas

std (cons)
(cons)

4
38 2819 09 00 0.9 19 28 38

nscore

pred val.

Para verificar los supuestos relativos al nivel 2,
en la Figura 3 se ha representado la relacién entre los
componentes aleatorios del intercepto y el género y el
valor previsto. Visualmente se puede apreciar la inde-
pendencia. Sin embargo, también hemos calculado la
correlacion entre esos valores. El indice de correlacion

entre el valor previsto y el componente aleatorio del
intercepto es de 0,0424 y entre el valor previsto y el
componente aleatorio de la variable género de 0,0433.
Es decir, podemos afirmar que se cumple el segundo
supuesto.

Figura 3. Relacion entre el valor previsto y los componentes
aleatorios del intercepto y la el género para rendimiento en
matematicas

(cons)
(muijer)

35 49 63 77 91 52 55 49 63 77 91

pred val. gfed val.

El tercer supuesto para los errores de nivel 2
también va a ser verificado mediante el analisis grafi-
co. La figura utilizada para ello ya fue mostrada para
hacer un analisis de outliers (Figura 1) por lo que nos
remitiremos a ella. Como se puede observar, los pun-
tos siguen con una gran aproximacion la diagonal, por
lo que se verifica el supuesto de su distribucién Nor-
mal. Por tanto, el modelo final cumple perfectamente
los supuestos.

S6lo nos resta hacer un andlisis de la calidad del
modelo resultante en términos de su capacidad pre-
dictiva. Como hemos visto, ésta se estima mediante el
[lamado Coeficiente de determinacion, R2. En el tabla
12 se han recogido tanto las razones de verosimilitud
como los Coeficientes de determinacion totales de se-
gundo y primer nivel.

El modelo final explica el 19% de la varianza to-
tal, casi el 50% de la varianza entre centros y apenas el
6% de la varianza entre alumnos. La escasa variabilidad
de los alumnos explicada por el modelo tiene su causa
principal en que se estan buscando factores de centro
y aula asociados con el rendimiento. Si hemos visto que
estos factores explican algo méas del 9% de la varianza
total, la cifra alcanzada es razonable.



Tabla 12

Valoracion del proceso de modelizacion y del resultado final: razones de verosimilitud y varianza explicada en cada modelo para

rendimiento en matematicas

vesgzi?'r?il?ti d 0210 02el  %var. total % var. centros % var. alumnos

Modelo | (Nulo) 55.434,72 100,41 233,46

Modelo Il (con variables de ajuste) 55.021,81 70,13 219,50 13,25 30,16 5,98
Modelo llla (Il+variables de proceso) 54.998,59 67,20 219,50 14,13 33,07 5,98
Modelo lllb (II4+var. contexto y entrada) 54.968,98 56,69 219,50 17,28 43,54 5,98
Modelo IV provisional 1 54.952,39 53,71 219,54 1,06 46,51 5,96
Modelo IV provisional 2 54.946,48 53,62 219,37 18,23 46,60 6,04
Modelo IV (final) 54.906,53 51,36 219,41 18,90 48,85 6,02

Conclusiones finales

Aportaciones de los modelos multinivel

Los modelos han supuesto una verdadera revolu-
cion en el estudio de la eficacia escolar. Para facilitar el
analisis de sus importantes aportaciones, se presentan
agrupadas en dos grandes epigrafes. Por un lado, las
aportaciones de caracter sustantivo y, por otro, las apor-
taciones técnicas (Hox & Kreft, 1994; Murillo, 2004b).

Aportaciones sustantivas

La primera aportacion de caracter sustantivo
que tienen los modelos multinivel es que consideran
las diferencias en el contexto. Los individuos produ-
cen diferencias al igual que los contextos, luego se
precisan modelos que no reduzcan a los individuos
a agregaciones estadisticas y que no limiten los con-
textos a vagas generalizaciones. Asi, en los estudios
sobre eficacia escolar se necesita considerar simulta-
neamente las variables de los alumnos (nivel 1), tales
como la situacién socioeconémica de las familias, y las
variables de escuela (nivel 2) como el clima del centro
o su titularidad. Esta consideracion de las diferencias
contextuales se concreta en:

* Consideracién de la heterogeneidad: los efec-
tos de los contextos pueden potencialmente ser muy
complejos, con relaciones que varian en distintos sen-
tidos. Es necesario estudiar quién eres en relacién con
el lugar en el que estas.

* Interaccion entre individuos y contextos, ya
que hay que tener en cuenta la posibilidad de que un
individuo interactde con su contexto préximo de forma
diferente a la que lo hace su grupo social de referencia.
O lo que es lo mismo, las diferencias entre lugares/
contextos deben ser examinadas en relaciéon con las
caracteristicas de los individuos en combinaciéon con
las caracteristicas sociales de los lugares.

* Multiples contextos. Es posible que no exista
un Unico contexto. Por ejemplo, en el caso del ren-
dimiento académico, los resultados pueden estar in-

fluenciados por el centro al que asisten, pero también
por el contexto familiar.

Una segunda aportacion sustantiva a considerar
es que los modelos multinivel permiten analizar simul-
tdneamente contextos y heterogeneidad individual, ya
que no sélo se deben considerar las diferencias entre
contextos. Por ejemplo (siguiendo a Coleman et al.,
1966), las personas de nivel sociocultural bajo no sélo
pueden diferir en la media de rendimiento académico,
sino que también pueden ser mas o menos variables
en sus puntuaciones.

Un tercer elemento a tener en cuenta en el ca-
jon de las aportaciones es que permiten combinar la
investigacién intensiva con la extensiva o, lo que es lo
mismo, cualidad y cantidad. Las conductas y las accio-
nes de los individuos tienen ambos componentes, uno
cualitativo (ocurre) y otro cuantitativo (cuanto, qué tan
frecuente...). Ambos elementos deben considerarse
simultdneamente (por ejemplo, el fracaso escolar es
muy bajo en algunos centros, pero aquellos alumnos
que fracasan lo hacen estrepitosamente). La investi-
gacién extensiva permite identificar patrones, pero al
mismo tiempo posibilita reconocer grupos especificos
gue necesitan estudios intensivos.

Aportaciones técnicas

La principal caracteristica de los modelos mul-
tinivel es que aportan un entorno natural dentro del
cual se pueden comparar teorfas sobre relaciones es-
tructurales entre variables en cada uno de los niveles
en los que se organizan los datos. Los modelos multini-
vel ofrecen una estructura de analisis dentro de la cual
se pueden reconocer los distintos niveles en los que se
articulan los datos, al estar representados cada uno con
su propio submodelo (Draper, 1995). Cada submodelo
expresa la relacién entre las variables dentro de un de-
terminado nivel y especifica cémo las variables de un
nivel influyen en las relaciones que se establecen en
los otros niveles.
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Ya hemos analizado las aproximaciones meto-
dolodgicas tradicionales para el estudio de la eficacia
escolar que conllevaban una serie de problemas técni-
cos cuando abordaban datos de estructura jerarquica
(Bryk & Raudenbush, 1992; Hox & Kreft, 1994). Entre
esas aportaciones se encuentra, en primer lugar, el he-
cho de que mejoran la estimacién de los efectos entre
las unidades individuales (por ejemplo, desarrollar una
estimacion mejorada del modelo de regresién para un
centro apoyandose en las estimaciones similares que
existen para otros centros).

Igualmente, los modelos multinivel permiten
formular y probar hipétesis sobre los efectos cruzados
entre niveles (por ejemplo, estudiar la relacion entre la
titularidad del centro y el rendimiento de los alumnos
en funcién de su nivel sociocultural). La posibilidad de
interacciones entre las variables definidas en distintos
niveles de la jerarquia es una cuestion importante, ya
gue de no considerarse pueden llevar a inferencias in-
adecuadas (usar datos del nivel de contexto para infe-
rencias individuales y que las variables puedan tener
diferentes significados en niveles distintos). Los mode-
los multinivel resuelven este problema.

En tercer lugar, permiten realizar la particién de
componentes de varianza y covarianza entre niveles
(por ejemplo, descomponer las correlaciones entre las
variables relacionadas con los alumnos en componen-
tes intra e inter centros).

En claro contraste con los procedimientos clasicos
de regresion aplicados a datos agrupados, estos mode-
los ofrecen una estimacion adecuada de los paréametros
en presencia de correlaciones intragrupos (autocorrela-
cion). La caracteristica de los datos es la no independen-
cia de las observaciones. Las observaciones dentro de
un grupo estan proximas en el tiempo o en el espacio,
y se espera, por tanto, que sean mas similares que las
observaciones de diferentes grupos, dado el conjunto
de estimulos y experiencias compartidas y la no asigna-
cion aleatoria de los sujetos a los grupos. La cantidad
de covariacién entre las observaciones que comparten
el mismo contexto, suele expresarse por medio de la
correlacion intraclase. Cuando se emplean los estadisti-
cos de contraste ordinario, que consideran al individuo
como unidad de andlisis, suele violarse el supuesto de
independencia de los errores. Incluso pequenos valores
de correlacién intraclase conllevan errores de tipo | ma-
yores que el nivel del alpha nominal. Realmente la no
dependencia de las observaciones y la heterogeneidad
no son fallos de nuestros datos, sino sus caracteristicas,
por tanto son esperados y modelados.

De igual forma, los modelos multinivel ofrecen
una estructura explicita dentro de la cual expresar la
similitud de los juicios destinados a combinar la infor-
macién entre unidades (distintos niveles) para producir

mejores estimaciones y predicciones a partir de las ob-
servaciones realizadas.

Por ultimo, permiten la posibilidad de incorporar
efectos aleatorios. Los modelos de efectos fijos permi-
ten que las generalizaciones derivadas de sus inferen-
cias afecten soélo a los tratamientos incluidos en el estu-
dio. El modelo de regresién asume coeficientes fijos. En
cambio, los modelos multinivel asumen un muestreo
aleatorio de individuos en contextos también aleato-
rios. Consecuentemente, los andlisis de los modelos
multinivel pueden incorporar efectos aleatorios.

Aplicaciones de los Modelos Multinivel a la investigacion
educativa

Los modelos multinivel abren una ingente can-
tidad de posibilidades para la investigacion, muchas
de ellas aun por explorar. Asi, ademas de las multiples
ventajas de caracter técnico —en las que no vamos a
entrar— permiten una buena cantidad de aportaciones
sustantivas entre las que cabe destacar las siguientes:

1. Estimar el efecto escolar de cada centro me-
diante la metodologia de Valor Ahadido en Educacion
del centro. Es decir, permiten saber qué aporta el cen-
tro exactamente al desarrollo del alumno descontando
variables tales como el nivel sociocultural de la familia,
el rendimiento previo del alumno, el nivel socioeconé-
mico del barrio, etc.

2. Tener una estimacion de los efectos escolares
diferenciales, de tal forma que se conozca el grado de
equidad de los centros en el fomento del desarrollo de
todos los alumnos.

3. Conocer y estimar con precisiéon la magnitud
de la aportacion de las variables de aula, centro o con-
texto sobre la variable producto del alumno. Es decir,
trabaja con multiples niveles de andlisis de forma si-
multédnea y analizan simultdneamente contextos y he-
terogeneidad individual.

4. Analizar la interaccién entre variables de dis-
tintos niveles. Es decir, conocer por ejemplo, si deter-
minadas caracteristicas del docente, el aula o el centro,
inciden de manera diferente para distintos grupos de
alumnos.

5. Combinar la investigacién intensiva con la
extensiva o, lo que es lo mismo, cualidad y cantidad.
Las conductas y las acciones de los individuos tienen
ambos componentes, uno cualitativo (ocurre) y otro
cuantitativo (cuanto, qué tan frecuente...). La investi-
gacion extensiva permite identificar patrones, pero al
mismo tiempo permite identificar grupos especificos
gue necesitan estudios intensivos.

Si queremos realizar investigaciones de calidad,
que aporten resultados que contribuyan a un mejor
conocimiento del centro docente y su funcionamiento
y que sean realmente Utiles para la toma de decisiones,



es imprescindible que utilicemos los recursos metodo-
|6gicos mas adecuados. En la investigacion amparada
en el paradigma empirico-positivista, el camino se lla-
ma Modelos Multinivel.

Cierto es que su utilizacion supone un impor-
tante cambio en la forma de trabajar de los investi-
gadores y que exige un sobre-esfuerzo de formacion
en metodologia de su parte. Cierto es también que
nuestro pais tiene una escasa tradicion en investiga-
cién en Organizacién Escolar y un nivel bajo en desa-
rrollo metodoldgico que hace dificil poner en practica
los nuevos avances en este terreno. Pero su conoci-
miento y utilizacién debe constituirse en un “deber”
para los investigadores en organizacion escolar, para
aquellos de tradicién mas cuantitativa, pero también
para los mas proclives a la investigacién de caracter
fenomenoldgico.

Si exigimos a los docentes una formacion cons-
tante, con mas razén hemos de ser exigentes con no-
sotros mismos para estar al dia con los avances sus-
tantivos y metodoldgicos que se producen en nuestra
disciplina. En juego esté la calidad de la investigacion,
y con ello, la calidad de la educacion.
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