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Resumen

El propodsito de este articulo es describir el empleo de los modelos multinivel
utilizando la prueba PISA 2012. Se presentan, resumidamente, sus principales
caracteristicas conceptuales y, al mismo tiempo, se realizan las estimaciones en
torno al rendimiento de los alumnos en la prueba considerando tres alternativas de
desarrollo.El principal interés radica en analizar de qué manera los modelos
multinivel brindan herramientas de analisis utiles y validas en las Ciencias Sociales,
y resaltar que es una metodologia que debiera ser tenida en cuenta cuando los datos
disponibles hayan sido originados a partir de un sistema de muestreo polietapico.

En este caso, los resultados aportan evidencias que es relevante considerar la
estructura jerarquica de los datos considerando una segunda jerarquia que agrupa a
los individuos, quienes conforman la primera (los alumnos son el primer nivel y las
escuelas el segundo). Estos modelos multinivel, cuando su uso es pertinente, brindan
mejores estimadores y explican parte de la variabilidad que existe debido a
diferencias en las unidades del segundo nivel, que quedaria oculto si el método de
estimacion fuera el tradicional minimos cuadrados ordinarios.
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Abstract

The aim of this article is to describe the use of multilevel models based on PISA
2012 data. The paper contains a summary of the main aspects of the technique and
-at the same time- three different models are estimated using as a dependent
variable the students performance. The main interest is focused on analyzing how
this kind of models provide useful and valid tools to analyze Social Science’s data,
and on considering multilevel models when data has been gathered after using
multiple level sampling techniques.

In this case, results indicate that it is relevant to consider the hierarchical structure of
the data, acknowledging a second level that groups several members (students are
the first level and schools are the second one). These multilevel models, when
appropriate, provide better estimations and explain part of the variability that exists
because of differences in second level unities, which would be hidden if the
estimation was run with ordinary least squares.

Keywords: multilevel regression; PISA test; schools; Argentina.
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Introduccién’

Es frecuente que en las fuentes de datos empleadas en los estudios dirigidos al ambito
educativo se agrupen casos de acuerdo a diferentes estructuras jerarquicas donde cada una de
ellas incluye a otra. Por ejemplo, los alumnos de una clase conforman una jerarquia (la de menor
nivel) y ésta pertenece a una escuela (que constituye otra), la que a su vez forma parte de
determinado distrito o provincia. Esta situacion provoca que —como demostraron Aitkin y Longford
(1986)—- ya no sea pertinente realizar estimaciones mediante el modelo de regresion lineal
tradicionalmente utilizado, porque dicha metodologia supone que las observaciones (los alumnos,
en este caso) son independientes entre si, lo cual no es cierto cuando se trabaja con agrupaciones
de este estilo.

El agrupamiento mencionado es una consecuencia surgida de los procedimientos de
seleccion de muestras en donde la recoleccion de los individuos se realiza luego de diferentes
etapas: se eligen aleatoriamente algunas unidades geograficas y, de aquellas que resultaron
escogidas en esa instancia, se realiza un proceso similar con otras divisiones geograficas menores
hasta que finalmente se escogen los individuos que constituyen la muestra final (Hox, 1995). Esto
significa que si una unidad geografica no resultara seleccionada, automaticamente los individuos
que pertenecen a ella quedarian descartados del estudio. Es por ello que la seleccion por etapas
provoca la creacion de jerarquias, lo que es necesario tener en cuenta a la hora de realizar las
estimaciones respectivas (Murillo Torrecilla, 2008).

Por otra parte, si dos individuos seleccionados aleatoriamente provienen del mismo
conjunto, cabe esperar que tiendan a poseer mas similitudes que si se escogieran dos de
diferentes conglomerados. Esto ocurre cuando -por ejemplo- se analizan rendimientos educativos:
los alumnos que pertenecen a una misma escuela son propensos a obtener resultados mas
homogéneos entre si que si se eligieran dos de diferentes establecimientos. Esto se explica porque
comparten las condiciones educativas que influyen en su rendimiento y que son diferentes a las
que poseen los de otra escuela. No sélo eso, también tienden a presentar similitudes en el entorno
extraescolar que puede contribuir en el rendimiento educativo. Esta presencia de homogeneidad
entre los individuos es una caracteristica muy importante que es necesario considerar a la hora de
realizar los analisis estadisticos e interpretar los resultados que se obtienen.

Esto ultimo sustancia y justifica el empleo de los modelos Multinivel (también conocidos
como modelos lineales jerarquicos, modelos mixtos o0 modelos de efectos aleatorios). Si bien esta
propuesta es similar a emplear un modelo de regresion lineal habitual, su principal ventaja es que
permite considerar el efecto que provoca la mencionada jerarquizacion de los individuos. Si se
omitiera esto provocaria que generalmente fueran subestimados los errores estandar de los
coeficientes de regresion del modelo obtenido y -en consecuencia- los intervalos de confianza
seran muy pequeios, al igual que los valores p asociados a ellos. Esto podria llevar a la conclusion
que una variable independiente tiene un efecto real cuando -en realidad- el mismo se debe al
azar.

Asi, la estimacion correcta de los errores estandar sera realizada solamente si en el
analisis es considerada la variacion entre los grupos presentes al momento de construir la
muestra, y en ese sentido los modelos multinivel proveen una manera eficiente de resolver esto.
Por el contrario, si no se consideraran los efectos provenientes de estructuras jerarquicas se abre
la posibilidad de incurrir en la falacia ecoléogica y la falacia atomistica: la primera se produce
cuando se interpretan resultados a nivel individual a partir del contexto al que dichos individuos
pertenecen, mientras que la segunda aparece cuando se realiza una inferencia a partir de la
variabilidad grupal utilizando como base datos a nivel individual (Sanchez y Ocaiia, 1999).

Con el objetivo de aportar al debate acerca de la diversidad metodolégica se propone
analizar los resultados seglin se utilice minimos cuadrados ordinarios y modelos multinivel. Para
ello es que en este trabajo se emplea ambas alternativas y se compara como afecta a las
conclusiones la aplicacion de cada método. El foco de analisis se centra en el rendimiento de los

1 Agradezco las observaciones y reflexiones realizadas por la Dra. Maria Sol Minoldo Torres al momento del
desarrollo del articulo.
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alumnos de Argentina en el area de matematicas seglin el relevamiento realizado mediante la
prueba PISA 2012.

A tal fin, interesa conocer el rol que tiene las escuelas y un indicador construido por la
OCDE el cual resume el contexto socioeconémico al que pertenece (conocido como ESCS: Estatus
Social, Econémico y Cultural). Estas variables se utilizaran como predictoras del puntaje obtenido y
se incluiran en un analisis de regresion lineal tradicional y en un modelo de regresion multinivel el
cual -a su vez- se estimara bajo dos variantes: en primer lugar, con ordenada al origen fija y en
segundo término con distintas pendientes para cada escuela en cada pais. Esos resultados
permitiran, por un lado, considerar la mejor estrategia metodologica a utilizar mientras que, en
segundo término, analizar los resultados respectivos a cada pais y obtener evidencias que
permitan comprender mejor el puntaje obtenido en la prueba.

Para ello, se ha utilizado como base el documento preparado por Fiona Steele (2012)
donde se hace un abordaje minucioso del procedimiento a realizar cuando se pretende emplear
Modelos Multinivel.

La estructura del trabajo es la siguiente: en la en la primera parte se presenta el marco
conceptual de los modelos multinivel y el fundamento de su utilizacion. Luego se expone de
manera breve el modelo bajo minimos cuadrados ordinarios y las principales caracteristicas, la
estimacion y la lectura de las principales aspectos acerca de tres modelos multinivel: el primero no
incluye variables independientes, el segundo incluye ordenada al origen aleatoria y una variable
independiente en el nivel 1 mientras que en el tercer caso se estima la version con pendiente
aleatoria para cada grupo y una variable independiente en el nivel 1. Finalmente, en la Ultima
seccion, se extraen algunas conclusiones.

Marco conceputal y fundamentacion

Como se ha presentado en la Introduccion, los modelos multinivel son una extension del
modelo de regresion lineal clasico donde se establecen diferentes niveles jerarquicos en funcion a
las unidades muestrales que se han utilizado al recolectar la muestra. Asi, los individuos siempre
constituyen el nivel 1 y las unidades a las que pertenecen son los niveles superiores. Por ejemplo,
en el ambito educativo, las escuelas serian el nivel 2.

Es preciso recordar que dentro de los supuestos requeridos para la utilizacion del modelo
de regresion lineal, se necesita la independencia en los residuos, la homocedasticidad (o igualdad
de varianzas) de los residuos y los pronésticos, la normalidad de los residuos tipificados y que las
observaciones sean independientes. Si no se cumple alguna de estas condiciones, esto podria
llevar a la interpretacion conclusiones erroneas respecto de los coeficientes, asignando relaciones
estadisticamente significativas cuando en realidad éstas no lo son. Esto ocurre a través de la
subestimacion de los errores estandar de los coeficientes bajo regresion lineal tradicional debido a
que si se utilizaran minimos cuadrados ordinarios se obtendrian estimadores sesgados e
incosistentes (Snedecor y Cochran, 1967; Snijders y Bosker, 1999).

Por ello, la principal ventaja que presentan los modelos multinivel es que al considerar las
diferentes jerarquias en las variables independientes es posible separar la variabilidad propia de
los individuos bajo objeto que se origina a partir de los grupos a los que pertenecen. En otras
palabras, es posible incorporar al analisis la influencia del contexto en el comportamiento de cada
uno de los individuos.

En el ambito educativo, Aitkin y Longford demostraron en el ano 1986 que los estudiantes
de un mismo grupo comparten una serie de experiencias que les son diferentes a las de otros
grupos y -del mismo modo- los alumnos de una escuela tienen en comin una serie de
caracteristicas que pueden diferir de las de otros establecimientos (como ser instalaciones, nivel
socioeconomico de los alumnos, etcétera). Esto da fundamento a tener en cuenta de manera
explicita las situaciones del contexto.

A tal fin, con los modelos multinivel se estiman y construyen varios modelos de regresion
lineal para cada jerarquia analizada (por lo tanto, hay conceptos que son conocidos a partir de la
metodologia tradicional), pero los modelos de un nivel estan relacionados con los del nivel
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superior. Sin embargo, también aparecen algunos términos diferentes: coeficientes fijos y
aleatorios y coeficiente de particion de la varianza.

Si la metodologia empleada es minimos cuadrados ordinarios, los coeficientes siempre son
fijos ya que son los mismos para todos los individuos debido a que no se consideran distintos
grupos que conforman la muestra. En cambio, en los modelos multinivel aparece una (o mas)
jerarquia que agrupa a los individuos y por ello la estimacion para cada grupo puede desviarse de
la estimacion general o global. En este caso, la parte fija es la que es comun a todos los individuos
mientras que la parte aleatoria es la especifica a cada una de ellos.

Por su parte, y como se analizara con mayor detalle, el coeficiente de particion de la
varianza brinda un indicador de homogeneidad entre las distintas unidades de la jerarquia mas
alta y al interior de ellas. Por ejemplo, si muestra esta conformada por alumnos que fueron
seleccionados a partir de un conjunto de escuelas, con este indicador es posible conocer la
“importancia” que tienen de las escuelas en el total de la varianza (Goldstein, 2003). Esto significa
que si la varianza entre escuelas fuese grande, pero al mismo tiempo pequena al interior de cada
una de ellas, puede concluirse que las escuelas juegan un rol importante en la dispersion y que los
alumnos que asisten a cada una tienen un comportamiento similar entre si.

Esto ultimo es algo que suele ocurrir cuando en un determinado entorno estan presentes
factores que de manera amplia impactan en un radio de accion, provocando efectos de manera
favorable o desfavorable seglin el caso. Por ejemplo, en el ambito educativo puede presentarse
cuando una escuela tiene infraestructura muy diferente al promedio de los establecimientos, de
manera tal que los alumnos que alli asistan compartiran ese aspecto y en (ltima instancia incidan
en el rendimiento de todos ellos. En este sentido, aunque todavia es un tema que es parte del
debate, hay autores como Murillo y Roman (2011) que senalan la asociacion entre rendimiento
académico y recursos de las escuelas. Por su parte, Cervini lturre (2010) arribé a que la magnitud
del ‘efecto escuela’ en la educacion primaria y secundaria de Argentina era similar a la estimacion
correspondiente para los paises desarrollados y que la comparacién sélo es posible cuando se
utilizan modelos jerarquicos.

En cuanto a los antecedentes de trabajos que hayan abordado los resultados de la prueba
PISA con analisis multinivel, son numerosos los aportes realizados y la enunciar a todos ellos no es
posible en este trabajo. Sin embargo, sélo por citar algunos, puede mencionarse al estudio de
Kriiger (2013) donde se estudia la incidencia de la segregacion estudiantil por nivel
socioeconomico sobre la equidad educativa en la escuela secundaria argentina, el de Marchionni,
Vazquez y Pinto (2012) donde se exploran los determinantes de la desigualdad en el desempeiio
educativo de los estudiantes educativos empleando los datos de la prueba PISA 2012. Asimismo,
también puede mencionarse el de Fischman y Gentili (2006) donde se estima un modelo
multinivel con tres jerarquias (estudiantes, escuelas y pais) y variables relacionadas con la eficacia
escolar donde el rendimiento en la prueba de matematicas es la variable dependiente y el estudio
considerd 32 paises; el de Jiménez y Paz (2014) donde cuantifican y explican los cambios
ocurridos en los resultados de las pruebas de 2000, 2006 y 2009 evaluando el efecto de
caracteristicas sociales, economicas y demograficas de los alumnos y su entorno. Finalmente,
Formichella (2011) analizé6 mediante la prueba PISA 2006 los factores de determinantes de la
calidad educativa en la Argentina y estudio el tipo de gestion escolar.

A partir del esquema conceptual de los modelos multinivel, éstos pueden construirse con
ordenadas al origen y pendientes fijas o aleatorias de manera tal que los resultados permitan
describir en mejor forma el problema planteado. No siempre una misma estrategia de modelado
implica el mejor resultado, ya que la variabilidad de los datos bajo estudio pueden implicar que
estructuras mas simples sean las mas adecuadas (incluso utilizando la regresion lineal
tradicional).

Estas alternativas permiten probar relaciones entre variables del contexto y aquellas
especificas de los individuos bajo analisis, siendo esta posibilidad una de las principales fortalezas
que tiene el método en cuestion y que sera aplicado en el presente trabajo.
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El modelo de regresion de minimos cuadrados ordinarios

Previo a desarrollar los modelos multinivel, es conveniente partir del modelo mas simple de
todos que considera un solo nivel y donde la variable dependiente es el promedio de la variable y
pero no se incorporan variables independientes (conocido como ‘modelo nulo’) el que puede ser
expresado de la siguiente manera:

yi=Bo+ei Ec.1

donde y; es el valor de la variable dependiente y para el individuo i-ésimo (i=1, 2, ..., n), Bo
es el promedio de y en la muestra, y eies el residuo para el individuo i-€simo; es decir la diferencia
entre el valor observado de la variable y para dicho individuo y la media poblacional.

De acuerdo a los supuestos necesarios para utilizar este tipo de método, se requiere que
los residuos presenten distribucion Normal con media cero y varianza 02, es decir ei ~ N(O, 62) y el
método de estimacion se realiza mediante Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO).

Grafico 1. Residuos en una estimacion bajo MCO
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Fuente: Elaboracion propia.

La varianza representa una medida resumen de la dispersion alrededor de la media, y en el
caso particular que su valor fuese 0 es porque todos los individuos asumen el mismo valor en la
variable dependiente, con lo que yi= Bo y —en términos del Grafico 1- significa que todos los puntos
se ubican sobre la recta Bo. Por el contrario, si la varianza fuera grande habria gran dispersion de
los puntos, alejandose de este modo de la recta.

Modelos multinivel

Por su parte, en los modelos multinivel es posible considerar diferentes valores en el
promedio de la variable dependiente de acuerdo a la cantidad grupos que participen del analisis.
Esto significa que -por ejemplo- si los alumnos fueron escogidos a partir de una muestra de
escuelas, se estima el promedio de la variable bajo analisis para cada una de ellas y los alumnos
de cada institucion constituyen un grupo.

La forma mas sencilla de representacion de estos modelos es cuando se trabaja con dos
niveles, en los que los individuos pertenecen al nivel 1 (alumnos) y estan anidados con los grupos
que conforman el nivel 2 (escuelas). Bajo este esquema, se representa como y; al valor de la
variable y para el individuo i que pertenece al grupo j, por lo tanto el tamano total de la muestra es
n=ni+nz2+nsz+..+n,

Debido a esta jerarquia es posible dividir los residuos en tantos componentes segiin niveles
se trabaje. Por ello, en esta metodologia es posible separar los residuos en dos partes: los
referidos al nivel grupo -u- y los individuales, ei. Al adaptar el modelo expresado en la ecuacion 1 a
una estructura con dos niveles, ésta se convierte en

yi=Bo+ Ui + €j Ec.2
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Al igual que en el primer caso, Bo representa el promedio general estimado de la variable
dependiente considerando todos los grupos al mismo tiempo. Sin embargo, debido a que se
trabaja con j grupos, cada uno de ellos tiene su propia media. Asi, para el j-ésimo grupo su
promedio es fo + u;, siendo el residuo grupal u; la diferencia entre la media general y la de dicho
grupo especifico.

Por otra parte, a nivel individual el residuo ej; es la diferencia entre el valor que asume la
variable dependiente para el i-ésimo individuo y la media del grupo al que pertenece. Esto (ltimo
puede representarse como ejj= yi- (Bo + ui). Asi, ejj es una cuantia del desvio que tiene cada caso
particular respecto al grupo donde pertenece.

En la figura 2 se grafica los valores para individuos pertenecientes a dos grupos: los del
grupo 1 son los simbolizados con circulos, mientras que los del 2 mediante cuadrados. El promedio
general de todos los individuos es la linea continua gruesa (Bo) mientras que el de los grupos 1y 2
se representa mediante las lineas punteadas. El desvio de cada grupo respecto a la media general
es, respectivamente, u1 y u2 mientras que -por ejemplo- la distancia entre ys1y la linea de puntos
y1 representa el residuo del tercer individuo que forma parte del grupo 1, e31. Como puede
observarse, en este caso el promedio del grupo 2 es mayor que la media general mientras que la
del grupo 1 es inferior, por lo que u2 es positivo y u1 es negativo.

Grafico 2. Residuos bajo un modelo Multinivel.
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Fuente: Elaboracién propia.

Esta metodologia utiliza como supuesto que tanto los residuos de ambos niveles siguen
una distribucién normal con media cero: u; ~ N(O, 52) y ej~ N(O, a?). Por su parte, la varianza total

compuesta por dos partes: la varianza entre grupos 2, que captura la variabilidad del promedio de

cada grupo respecto a la media general y la varianza intra grupos =2, que representa la
variabilidad de cada individuo respecto a la media de su propio grupo.

Si ¢ 2 fuera igual a cero, todos los individuos del grupo 1 se ubicarian sobre la linea Bo+ u1y

los casos pertenecientes al grupo 2 coincidirian con la linea Bo + u2 (circulos y cuadrados,
respectivamente en el grafico 2). Esto significaria que toda la variabilidad estaria explicada por la
discrepancia entre ambos grupos, pero que dentro de cada uno de ellos habria total
homogeneidad. Por el contrario, si o—j fuera cero, el valor de la variable dependiente para todos los

individuos de ambos grupos seria el mismo, con lo que las lineas de promedio de ambos conjuntos
también coincidian entre si y -por anadidura- con la de la media general. En el grafico 2 se
muestra lo que ocurre habitualmente donde existe variabilidad tanto dentro de los grupos como
entre ellos.

Sin embargo, a partir de lo anterior, surge un concepto importante: el factor de particion de
la varianza o VPC por sus siglas en inglés. Este representa la proporcion de la varianza total que es
explicada por la varianza entre grupos, y se define como (Ec. 3)
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En el denominador de la ecuacion 3 se encuentra la varianza total, la cual resulta de la
sumar la varianza entre grupos con la dentro de cada grupo. Por lo tanto, el VPC varia entre O (en
caso que 52 sea 0, que equivale a total homogeneidad entre todos los individuos de todos los

grupos) y 1 (si o2 = 0, esto se produce cuando no hay dispersion dentro de cada grupo, pero si

entre ellos). De este modo, por ejemplo si el VPC fuera 0.35, significa que el 35% de la variacion
total es debido a variabilidad entre grupos y el 65% es dentro de ellos.

Prueba de hipétesis

Para saber si es conveniente el empleo de minimos cuadrados ordinarios o un modelo
multinivel, se establece como prueba si no existen diferencias entre los grupos, por lo que la
hipétesis nula que se plantea es Ho. 52 = 0. Para ello, se usa como fuente de comparacion los

modelos expresados en las ecuaciones 1y 2 mediante una prueba de ratio de verosimilitud que se
define como:

LR = -2 log L1 - (-2 log La)

donde L1 y L2 los valores maximo verosimiles del modelo bajo Minimos Cuadrados
Ordinarios (Ec. 1) y el multinivel (Ec. 2).

Si se rechaza la hipoétesis nula implicaria que hay evidencias de diferencias ‘reales’ entre
los grupos, en cuyo caso es preferible el modelo multinivel en relacion al de minimos cuadrados
ordinarios. Sin embargo, si esto no ocurriera podria estimarse un modelo de un solo nivel, pero
para ello es necesario realizar un analisis mas profundo porque es posible que las diferencias entre
grupos se revelen luego de agregar variables explicativas que hasta este punto no han sido
incorporadas.

Para contrastar si los efectos de las escuelas son estadisticamente significativos es
necesario llevar a cabo la prueba donde se comparan los logaritmos maximo verosimil. A tal
efecto, es necesario extraer el efecto aleatorio de las escuelas y estimar el modelo de regresion
bajo minimos cuadrados ordinarios, es decir:

puntajeij= Bo+ ejj

Al estimar ambos modelos utilizando los datos provistos por la prueba PISA del ano 2012
para Argentina (en la prueba de matematicas), el test resultante es:

LR = 2(-32245.80 - -34055.87) = 3620.14 con un grado de libertad ya que hay un solo
parametro de diferencia entre los modelos, 2. El valor de una distribucion Chi Cuadrado con 1
grado de libertad al 5% de significacion es 3.84, por lo cual hay evidencias estadisticamente

significativas que las escuelas tienen efecto sobre el puntaje promedio y por ello es conveniente
estimar un modelo multinivel en lugar de uno tradicional.

A partir de la estimacion del modelo descripto en la ecuacion 2 se obtuvo el resultado
expuesto en la tabla 1. La media general estimada corresponde al valor consignado en la linea Bo y
la estimacion de la varianza total es la suma de g2 y 62.2

2 Todas las estimaciones del trabajo fueron realizadas utilizando el software Stata version 12.0
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Tabla 1. Modelo multinivel con efecto escuela. Prueba PISA 2012 (Argentina)

Farametro Argentina
Bz 38957
g2 331049
ol 283182
Varianza Total G142 31
VPC 0.54
Prueha de Razon de Verosimilitud JG20 14**

Fuente: Elaboracion propia en base a PISA (OECD, 2012)

De la tabla anterior puede subrayarse dos aspectos importantes: en primer lugar, la tabla
muestra una estimacion del puntaje promedio de todas las escuelas, 389.57. En segundo término,
cabe detenerse en el analisis del VPC. Segln la prueba anterior que se realizo, las escuelas son
relevantes para el analisis pero este indicador informa con precision que el 54% de la varianza en
el puntaje es explicado por diferencias entre escuelas, lo que es una medida de como éstas inciden
para explicar la variabilidad en el puntaje en la prueba, independientemente del promedio
estimado. Es decir, podria suceder que al comparar dos paises uno de ellos tuviese un puntaje
promedio ostensiblemente menor pero que -al mismo tiempo- su VPC fuera menor, por lo que el
efecto de la escuela a la que los alumnos asisten presentaria un rol menos importante y el
resultado no estaria tan condicionado a que establecimiento asisten.

Al incorporar las escuelas al andlisis, es posible revisar el desvio que tiene cada de ellas
respecto a la media general donde -como cabe esperar- algunas apartaron su promedio por
encima y otras por debajo (lo que origina residuos positivos y negativos, respectivamente).
Graficamente, esto puede analizarse a continuacion donde se expone el residuo correspondiente a
cada escuela y se incluye el intervalo de confianza del 95% para cada una de ellas.

Grafico 3. Residuos por escuela. PISA 2012: Argentina
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Fuente: Elaboracion propia en base a PISA (OCDE, 2012).
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La amplitud del intervalo de confianza de cada escuela depende de la estimacion del error
estandar de cada una de ellas, el cual es inversamente proporcional a la cantidad de individuos
que formaron parte de la muestra. Aqui, en general, los intervalos de confianza de cada una son
parecidos ya que es similar el tamano muestral en cada institucion.

El andlisis de los residuos es importante porque éstos representan el desvio que cada
escuela tiene respecto al promedio general, y en aquellas cuyo intervalo de confianza no incluye al
cero (que es el desvio medio general de todas las escuelas) significa que hay diferencia
estadisticamente significativa respecto del promedio, considerando un intervalo de confianza del
95%. Asi, en la parte izquierda del grafico 1 se encuentran todas aquellas escuelas cuyo puntaje
promedio es menor al general mientras que ocurre lo inverso con aquellas que estan mas a la
derecha. En todos los casos, esos desvios son los u; que surgen en la ecuacion 2 y que se
mencionaban como Lo + u;.

Modelo multinivel con ordenada al origen aleatoria y una variable independiente en el
nivel 1

Hasta aca, el analisis no ha incluido variables independientes, pero para realizar un
abordaje mas completo es necesario incorporar aspectos que estén relacionados a la variable
explicada y que ayuden a obtener evidencias mas claras. Por ello en este apartado se presenta una
version la cual extiende el modelo multinivel propuesto en la ecuacion 2 agregando una variable
independiente en el nivel 1, denominada x;. Los subindices i y j significan que los valores
contenidos en esta variable asumen un valor para cada individuo dentro de cada grupo.

La alternativa mas simple de los modelos multinivel con una variable explicativa es la que
contiene solo ordenada al origen aleatoria, siendo su expresion formal

yi= Bo+ Bxi+ u;j + ejj Ec. 3

En este modelo la relacion global entre y y x esta representada por una recta con ordenada
al origen Boy pendiente B1, pero para el grupo j es Bo+ uj(superior o inferior) de acuerdo al valor de
su desvio u;. Al igual que en la ecuacion 2, ujes el efecto grupo o residuo el cual se asume que siga
una distribucién normal con media cero y varianza 2. Este modelo es conocido como modelo con

ordenada al origen (o intercepto) aleatoria por la posibilidad que tiene de variar aleatoriamente
seglin cada grupo.

Todo modelo multinivel puede descomponerse en dos partes: una parte fija que especifica
la relacion entre las variables independientes y la media de la variable dependiente, y una parte
aleatoria que contiene los residuos del nivel 1y 2. La parte fija de la expresion 3 es Bo + Bixjj(cuyos
parametros son Boy B1), mientras que la parte aleatoria es u; + ejj (con parametros 72y a2).

Otra manera de expresar este modelo, y donde se resalta que la ordenada al origen es
propia para cada grupo (cada escuela en este trabajo), es plantear la expresion 3 en dos
ecuaciones

vii= Boj+ B+ ej Ec. 4
Boj= Bo+ uj

A partir de la expresion 4 puede percibirse que Boj puede ser diferente para cada j debido a
la influencia del desvio que cada grupo tiene respecto al global. Por otra parte, al ser la pendiente
(B1) un solo parametro, significa que para todos los conjuntos es la misma. Graficamente, este
modelo puede expresarse mediante diferentes lineas paralelas, tal como se observa a
continuacion.
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Grafico 4. Estimacion con un modelo Multinivel y ordenada al origen aleatoria
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Fuente: Elaboracion propia en base a PISA (OCDE, 2012).

Estimacion utilizando una variable independiente continua

A los fines de estimar un modelo de esta clase, se utilizara una variable independiente que
es un indicador resumen del contexto socioeconémico al que pertenece cada alumno. Dicha
variable, denominada ESCS (Estatus Social, Economico y Cultural) condensa otros tres indices
(Estatus de mayor ocupacion de los padres, mayor nivel de instruccion de los padres -en aihos y
posesiones del hogar) y tiene media cero con desviacion estandar uno para los paises de la OCDE.
Cuando para un pais el promedio de este indicador es negativo significa que el nivel social,
econdmico y cultural del mismo es inferior al promedio OCDE, como es el caso de todos los paises
de América Latina. Sin embargo, hay otros con promedio superior al promedio de OCDE, como
Canada, los paises escandinavos, Estados Unidos y Japon (OCDE, 2010).

Al incorporar el Estatus Social, Econdmico y Cultural como variable explicativa del
rendimiento del alumnado, se consigue una medida de variabilidad y asociacion entre ambos
aspectos. En este caso, al realizar la estimacion correspondiente al modelo multinivel con
ordenada al origen aleatoria y donde ESCS es una variable del nivel 1, la ecuacion respectiva es

puntaje; = 398.044 + 11.052 * ESCS; Ec.5

Tabla 2. Modelo multinivel sin variable independiente versus modelo multinivel con ordenada al
origen. Prueba PISA 2012 (Argentina)

Modelo Multinivel sin Motialo:con oijenaia o
viiable dlepeidiente origen aleatoria y variable
ESCS
R ; im Error : = Error
Paramefro Estimacion Ectaiukin Estimacion Ectandin
B 38957 39804 349
B: (ESCS) — 11052 0770
.- (entre) 331049 2556.00
g5 (dentro) 283182 2738 46
Varianza Total 614231 5294 55
VPC 054 048

Fuente: Elaboracion propia en base a FI54 (OECD, Z071Z).
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La interpretacion de este modelo, de acuerdo a parte derecha de la tabla 2, significa que la
ordenada al origen estimada es 398.04 + iij para la escuela j y la varianza entre escuelas en el
intercepto es 2556.09; lo que significa que el 95% de las ordenadas al origen de las escuelas se

encontrara entre 398.04 + (1.96 * 4/2554.09) = 298.95 y 497.14 puntos. Es decir, si el ESCS de un
alumno fuera O y asistiera a una escuela donde el promedio se ubica en el 2.5% inferior de la
distribucion del puntaje promedio de escuelas, se espera que su resultado en la prueba sea hasta
298.95 puntos, mientras que superaria los 497.14 si perteneciera a un establecimiento cuyo
resultado promedio esté en el 2.5% mas alto de la distribucion.

Al incluir el ESCS en el nivel 1, disminuyé la varianza existente en esa jerarquia (de
2831.82 a 2738.46), aunque el mayor decremento se produjo en la varianza correspondiente al
nivel 2 -escuelas- de 3310.49 a 2556.09. Esto ocurre porque la distribucion de la variable ESCS
presenta diferencias entre las escuelas que integran la muestra, lo cual es esperable ya que dentro
de cada establecimiento educativo tienden a agruparse alumnos de similar condicion
socioeconomica. Como se habia visto, la varianza total en el puntaje segiin el modelo nulo fue
6142.31 mientras que luego de incluir la variable ESCS es 5294.55, lo que significa que la
proporcion de la varianza original explicada por ESCS es (6142.31-5294.55) / 6142.31 = 13.8%, lo
que da cuenta de su importancia. Por otra parte, bajo esta alternativa el VPC es 2556.09/5294.55
= 48.2% por lo que, después de incluir el ESCS, el 48.2% de la varianza en el rendimiento es
explicado por diferencias entre escuelas.

Modelo multinivel con pendiente aleatoria para cada grupo y una variable independiente
en el nivel 1

Como se explico, el modelo con intercepto aleatorio asume que la relacion entre la variable
dependiente y x es la misma para cada grupo, lo que equivale a decir que la pendiente B es fija
para todos ellos. Si se relaja este supuesto y se permite que la pendiente varie aleatoriamente, se
arriba al modelo con pendiente aleatoria:

Yii = Bo+ Baxij+ uoj + uLxi + €jj Ec. 6

lo que también puede presentarse de manera equivalente como

Yii = Bo+ Bixj+ €
Boi=Bo + uoj Ec. 7

B1j=P1+ uy

Al comparar la ecuacion 6 con la propuesta expresada en 2, ahora se ha agregado un
nuevo término, uyxj, y también un subindice ‘O’ al u;. Los efectos aleatorios uo; y uij siguen un
supuesto de distribucion normal con media cero y varianzas o-jﬁyo-jj, respectivamente, y

covarianza owo1. En este caso, la pendiente de la linea de regresion promedio es B1 mientras que la
pendiente de la linea para el grupo j es Bi+usj.

El término ouoz es la covarianza entre la ordenada al origen y la pendiente de cada grupo,
donde un valor positivo implicaria que los grupos con mas altos residuos del intercepto uojtambién
tienden a tener mas altos residuos correspondientes a la pendiente ui. Sin embargo, necesita
también ser interpretado el signo de la covarianza junto con el signo de la ordenada al origen y la
pendiente de la linea promedio. Por ejemplo, si Bo, B1y Ouoz SON positivos implica que los grupos con
alto intercepto (Bo + uoj) tienden a tener pendientes que son mas inclinadas que el promedio (alto
Bituyj), y al mismo tiempo que los grupos con baja ordenada al origen también tienen pendientes
mas planas que el promedio. En términos graficos, se produce una separacion de la linea del grupo
respecto al promedio. Pero si ouoz fuera negativo, implicaria que los grupos con alta ordenada al
origen tienen las pendientes mas planas que la linea del promedio general, mientras que los
grupos con bajo intercepto tienen pendientes mayores que el promedio. En este caso, si se
representara de manera grafica, esto llevaria a que las lineas de cada grupo ser acercarian al
promedio y se reduciria la brecha inicial.
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El término uyx; puede ser interpretado como una interaccién entre el grupo (o escuela) y x.
Sin embargo, el modelo de efectos aleatorios presenta una ventaja respecto al de efectos fijos ya
que en estos lltimos las interacciones implican la inclusion de mayor cantidad de parametros.

Grafico 5. Estimacion con un modelo Multinivel con ordenada al origen y pendiente aleatoria
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Fuente: Elaboracion propia en base a PISA (OCDE, 2012).

Interpretacion de las distintas pendientes

Con base a la figura 5 puede observarse que a lo largo del rango de la variable
independiente x, el grupo 1 presenta valores mas altos en la variable dependiente que el grupo 2.
Sin embargo, la diferencia entre ambos se incrementa a medida que x también lo hace, llevando a
una divergencia alin mayor en. Por lo tanto, ademas del valor particular que puede asumir la
variable independiente, también es particularmente importante el grupo al que pertenece cada
observacion.

A su vez, la pendiente de la linea de cada grupo provee informacion sobre otro aspecto
importante de cada uno de éstos: aunque en el grupo 2 se observan menores valores en la variable
dependiente que en el 1, su pendiente mas plana implica que -comparado con el otro grupo- las
diferencias son menores ante cambios unitarios en la variable independiente. Por el contrario, si
bien el grupo 1 registra mayores valores que el 2 ante cambios unitarios en la variable
independiente se registran mayores variaciones en la variable dependiente.

Estimacion del modelo

Al estimar este modelo con la variable independiente ESCS, lo que se permite es que la
relacion entre ambas difiera entre escuelas. La tabla 3 muestra los resultados de ajustar un
modelo de pendiente aleatoria entre el puntaje y el ESCS, comparandolo con el modelo de
ordenada al origen aleatoria estimado previamente. Como se observa, no hay sustanciales
diferencias en los parametros estimados presentes en ambos modelos (Bo, B1, a,?o y 52) donde se
percibe una leve disminucién en esta varianza dentro de escuelas.

Sin embargo, B1y c.-‘jl} tienen una interpretacion diferente cuando se emplea un modelo de
pendiente aleatoria: B1 = 10.98 es la pendiente la escuela ‘promedio’ mientras que la pendiente
estimada para la escuela j sera 10.98 + iiy. Por su parte, la varianza de la ordenada al origen
ahora es interpretada como la varianza -a nivel de escuela- cuando ESCS = 0.

La prueba estadistica que contrasta el modelo de pendiente aleatoria con el de ordenada al
origen aleatoria brinda evidencia si el efecto del ESCS varia a través de las escuelas. La hipotesis
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nula de esta prueba es que los dos parametros adicionales surgidos en esta lltima modalidad (la
covarianza entre el intercepto y la pendiente para cada escuela, g,,,, y la varianza de la pendiente
entre escuelas, o-jl) son simultaneamente iguales a cero. Para ello, se utiliza una prueba de razén
de verosimilitud donde se analizan los valores de cada modelo, en este caso es:

LR = 2 (-31638.84 - -31642.12) = 6.56 con dos grados de libertad, lo cual pertenece a la
zona de rechazo y por lo tanto se encuentra evidencia que el efecto de ESCS difiere a través de las
escuelas y que es meritorio realizar la estimacion considerando aleatoria tanto la ordenada al
origen como la pendiente.

En este caso, el efecto del ESCS para la escuela j se estimé en 10.98 + iy y 24.86 la
varianza de las pendientes entre escuelas. Para la escuela ‘promedio’ se espera un incremento de
10.98 puntos en el resultado de la prueba ante cada incremento unitario en el ESCS. Ademas, se
estima que el intervalo del 95% para las pendientes de las escuelas estara comprendido entre
10.98 + 1.96v24.86 = 1.20 y 20.76 mientras que la varianza del intercepto -estimada en
2671.32- se interpreta como la varianza entre escuelas cuando el ESCS = 0.

Tabla 3. Modelo multinivel con ordenada al origen aleatoria versus modelo multinivel con
pendiente aleatoria. Prueba PISA 2012 (Argentina)

Maodelo con ordenada al Modelo con pendiente
origen aleatoria aleatoria
. J e Error ; g Error
Parametro Estimacion foizndar Estimacion Eitsindan

B 398.044 3.49 397.05 357
B: (ESCS) 11062 0770 1098 845
Parte aleatoria, nivel escuela
o2y (Varianza del intercepto) 2556.09 267132
a;f.__ (Varianza de la pendiente) 24 86
o,;p+ (Covarianza) 10045
Parte aleatoria, nivel alumno
o, (Varianza dentro) 273846 271902
Varianza Total 5294 55
VPC 048

Fuente: Elaboracian propia en base a PISA (OECD, Z07Z)

En cuanto a la covarianza, al ser positiva (100.45), significa que las escuelas con alta
ordenada al origen (puntaje por encima de la media) tienden a tener también una pendiente con
mayor inclinacion que el promedio, lo que se traduce en un efecto que -a medida que crece el
ESCS- se amplia la diferencia en el puntaje obtenido.

La covarianza entre intercepto y pendiente puede observarse en el grafico 6 donde se
presenta los residuos de cada uno (iioj y ig). En el sector donde el valor de ambos residuos se
aproxima a cero, se encuentran aquellas escuelas que se espera que posean lineas cercanas a la
media general: puntaje similar al promedio (intercepto) y efecto promedio del ESCS (pendiente).
Teniendo en cuenta que la linea promedio tiene ordenada al origen 397.05 y pendiente 10.98, una
escuela situada en el cuadrante de arriba y a la derecha (con residuos positivos, tanto para
intercepto como pendiente) tendra una ordenada al origen y una pendiente por encima del
promedio, con lo que se amplian los efectos producidos ante incrementos en el ESCS. Por el
contrario, aquellas escuelas que estan en el cuadrante inferior izquierdo son aquellas que tienen
intercepto y pendiente menor que el promedio, por lo tanto dentro de éstas se suavizan los efectos
ante incrementos en el ESCS.
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Grafico 6. Estimacion de residuos y pendiente. Modelo Multinivel con pendiente y ordenada al
origen aleatoria. PISA 2012: Argentina.
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Fuente: Elaboracion propia en base a PISA (OCDE, 2012)

Sintesis y conclusion

El objetivo de este articulo es contribuir al debate sobre la diversidad metodologica
poniendo de relieve las situaciones bajo las cuales es conveniente considerar el uso de los
modelos multinivel, aplicando esta metodologia a la prueba PISA 2012 en su version realizada
para los alumnos de Argentina. A tal fin, se utiliza como variable dependiente el puntaje que los
alumnos obtuvieron, el cual es una variable cuantitativa y por lo que también el analisis podria ser
encarado mediante una regresion lineal.

Sin embargo, debido a que los alumnos son el lltimo paso de un sistema de muestreo
donde previamente fueron seleccionadas otras unidades jerarquicas, es posible que los modelos
multinivel brinden mejores respuestas que los de regresion lineal estimados bajo minimos
cuadrados ordinarios. Esto se explica porque las unidades que conforman la jerarquia 2 (en este
caso las escuelas) pueden presentar homogeneidad a su interior de manera tal que segtin el grupo
al que los individuos tengan -entre ellos- un comportamiento similar pero que sea dispar al de
otros grupos. Si esto fuera omitido, es posible que la regresion lineal simple establezca como
ciertas relaciones que en realidad no existen.

Para ello, y como primer paso, se hizo una prueba estadistica que compara el modelo de
regresion lineal con el multinivel y a partir de alli se obtuvo evidencia que en este caso las escuelas
tienen un rol importante como para emplear el modelo multinivel. A partir de alli, se avanz6 en la
construccion de un modelo que incluye el Estatus Social, Econémico y Cultural (ESCS) de cada
alumno como variable independiente y ademas el modelo se lo especifica con ordenada al origen
aleatoria. En esta modalidad, se permite que cada escuela tenga su propio intercepto pero la
pendiente (el efecto que presenta el ESCS) es el mismo en cada institucion. Luego, bajo otra
alternativa, se propuso construir el modelo que permite que cada escuela tenga su propio
intercepto y su propia pendiente, liberando asi que cada una tenga una estimacion individual de
como incide el ESCS en el rendimiento de los alumnos.

De este modo, lo que es importante resaltar es que en las investigaciones que se realizan
en Ciencias Sociales es posible que el contexto pueda influir en el objeto bajo estudio. En este caso
los resultados indican que las escuelas tienen incidencia en el rendimiento de los alumnos de
Argentina en la prueba PISA. Dentro de los factores que pueden explicar esto es que en algunos
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establecimientos hayan dedicado mas tiempo que en otros al preparado de la prueba y que -por
otra parte- este resultado esté dando un indicio de que haya diferencias materiales que luego se
traduzcan en variabilidad a la hora del rendimiento.

Una alternativa de avance seria indagar si esto se replica en los demas paises de América
Latina y cual es la cuantia del efecto. Otra posibilidad de continuar con el trabajo consiste en
incluir mas variables independientes al modelo ya que en este caso sélo se utilizé un indice que
sintetiza la situacion de cada alumno pero que es posible complementarlo con otras variables
mas.
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Anexo
Modelo multinivel sin variables independientes

Perform ng EM opti m zation:

Perform ng gradi ent-based optim zation:

Iteration O: log likelihood = -32245.803
Iteration 1: log likelihood = -32245.803
M xed-effects M. regression Nunmber of obs = 5908
Group vari abl e: SCHOOLI D Number of groups = 226
Obs per group: mn = 1
avg = 26. 1
max = 35
Wal d chi 2(0) =
Log likelihood = -32245. 803 Prob > chi2 =
pr ommat Coef . Std. Err. z P>| z| [95% Conf. Interval]
_cons 389. 5651 3.904401 99.78 0. 000 381.9126 397.2176
Random ef fects Paranmeters Esti mate Std. Err. [95% Conf. Interval]
SCHOOLI D: ldentity
var (_cons) 3310. 485
var ( Resi dual ) 2831. 318
LR test vs. linear regression: chibar2(01) = 3620.13 Prob >= chibar2 = 0.0000
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Modelo multinivel con ESCS como variable independiente y ordenada al origen aleatoria

Perform ng EM optim zation:

Perform ng gradi ent-based optim zation:

Iteration O: log likelihood = -31642.116
Iteration 1: log likelihood = -31642.116
M xed-ef fects M. regression Number of obs = 5819
Group vari abl e: SCHOOLI D Nunmber of groups = 226
Obs per group: mn = 1
avg = 25.7
mx = 35
Wal d chi2(1) = 206. 17
Log likelihood = -31642.116 Prob > chi2 = 0. 0000
pr ommat Coef . Std. Err. z P>| z| [95% Conf. Interval]
ESCS 11. 05179 . 7696963 14. 36 0. 000 9.543211 12. 56036
_cons 398. 044 3.491216 114.01 0. 000 391. 2013 404. 8867
Random ef fects Paraneters Esti mat e Std. Err. [95% Conf. Interval]
SCHOOLI D: Identity
var (_cons) 2556. 088
var ( Resi dual ) 2738. 461
LR test vs. linear regression: chibar2(01) = 2343.36 Prob >= chibar2 = 0.0000
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Modelo multinivel con ESCS como variable independiente y pendiente aleatoria

M xed-ef fects M. regression Nunber of obs = 5819

Group variable: school Nunber of groups = 226

Obs per group: mn = 1

avg = 25.7

max = 35

Wal d chi 2(1) = 168. 80

Log likelihood = -31638. 837 Prob > chi 2 = 0. 0000

pr onmat Coef . Std. Err. z P>| z| [95% Conf. Interval]

ESCS 10. 98309 . 845359 12.99 0. 000 9.326214 12. 63996

_cons 397. 0512 3.573112 111.12 0. 000 390. 048 404. 0543

Random ef f ect s Paraneters Esti mat e Std. Err. [95% Conf. Interval]
school : Unstructured

sd( ESCS) 4.986311 1.506135 2.758484 9. 01339

sd(_cons) 51. 68483 2.690821 46.67106 57.2372

corr ( ESCS, _cons) . 3897737 . 1731202 . 0114397 . 6704863

sd( Resi dual ) 52. 14417 . 5024426 51. 16864 53. 1383

LR test vs. linear regression: chi2(3) = 2349.92 Prob > chi2 = 0.0000
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