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RESUMEN
Hoy en dia contamos con diferentes programas stitadi para la estimacion de los

Modelos Multinivel, o0 Modelos Jerarquicos. En estiiculo se realiza una comparacion entre
los cuatro programas mas utilizados para ello,levM, el HLM, el SPSS y el Stata. La
estrategia de andlisis es hacer una ejemplificadbédsu uso y, a partir de la misma, describir sus
ventajas y limitaciones en el desarrollo de los 8osl Multinivel. Los resultados revelan que,
aunque esencialmente muestran los mismos resul@dsten diferencias en torno a la cantidad
de niveles de analisis que soportan, el tratamig@tos residuos, o el método de estimacion de
los componentes de la varianza asignado por deféototodo ello, el investigador podra guiar
sus pasos en el desarrollo de los Modelos Multijivemar una decision fundamentada en
torno a qué programa utilizar en funciéon de lagalades propias de su estudio.

Palabras clave Andlisis Multinivel, Programas Estadisticos, MLWiNI.M, SPSS,
Stata.

ABSTRACT
Nowadays there are different statistical softwayeestimate Multilevel Models, or

Hierarchical Models. In this paper we compare theremcommon software to develop
Multilevel analysis: MLwiN, HLM, SPSS, and StataeWihclude a brief example of their use,
and describe the advantages and disadvantagesiofseffware. Our results show there are
differents between how many levels you can includmy the software works with residuals
components, the estimation methods of variance oasms assigned by default. Researchers
can see the Multilevel Analysis process, and dewigieh software is the best for their study.
Keywords Multilevel Analysis, Statistical Software, MLwIiNHLM, SPSS, Stata.
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1.- Introduccién

En la actualidad, cualquier desarrollo estadisésta directamente ligado al
disefio del software con el que estima los estadfstpropuestos. De esta forma es
habitual que, en primer lugar, se elaboren progsaesadisticos sencillos, incluso
gratuitos, con los que realizar las operacionespgaponen los nuevos avances. Si la
propuesta resulta exitosa, un segundo paso s@ndages paquetes estadisticos los que
lo incorporan en las versiones mas avanzadas. tAdagma, suelen convivir diferentes
software para estimar estos nuevos desarrollogledies especificos hasta los mas
generales.

Exactamente ese proceso es el que ocurre con |ael®do Multinivel (o
Modelos Jerarquicos). En un primer momento, serd#kaon dos programas para
estimarlos: desde la llamada Escuela de Chicaglise@d el programa HLM (Bryk y
Raudenbush, 1992), en Europa el ML2 (Rasbash, 1988)luego gener6 el MLwiN.
Mas adelante, paquetes estadisticos mas amplios eb8PSS, el SAS o el Stata, por
poner unos ejemplos, lo han incorporado en sus asueersiones. Pero, ¢qué
diferencias hay entre ellos?

En este articulo se presenta una breve revisidme $ob pros y los contras de los
principales software que existen en el mercado gasarrollar Modelos Multinivel:
SPSS, Stata, HIm, MLwiN.

2.-La importancia de los Modelos Multinivel y del softvare

La alternativa estadistica para suplir las carendalos Analisis de Regresion
para datos anidadbéndependencia de las observaciones y la seledgda unidad de
analisis) surgié hace poco mas de 25 afios conldosmdlos Modelos Multinivel (o
Modelos Jerarquicos) (Aitkin y Longford, 1986). Cotnego veremos, estos modelos,
en esencia, elaboran una ecuacion para cada utédadalisis, con lo que se superan
las anteriores limitaciones permitiendo un mayasi@ a la realidad. Esta estrategia
metodoldgica es mucho mas que una técnica de iané@ssun planteamiento global de
la investigacion, dado que exige disefar la ingaston, elaborar instrumentos y
recopilar los datos y analizarlos de una formardifte a la habitual. Aunque nacio de la
investigacion educativa, concretamente de la imyasbn sobre Eficacia Escolar
(Murillo, 2005), en la actualidad es ampliameniézatdo por otras ciencias tales como
la Economia, la Sociologia, la Epidemiologia, l@lédgia, la Psicologia o la Botanica.

Los Modelos Multinivel consisten, en esencia, enogamodelos de regresion,
uno para cada nivel de analisis (Reise y Duan, ;2Bi2Bel, 2007), de tal forma que se
ajustan mejor a los datos. De esta manera, perraleworar submodelos para cada
nivel y es cada uno de estos submodelos en losegexpresa la relacion entre las
variables dentro de un determinado nivel y nos fiemespecificar como las variables
de ese nivel influyen en las relaciones que seblesten en otros niveles (Martinez-
Garrido y Murillo, 2013; Murillo, 1999, 2008).

Las principales ventajas del analisis multinivelcemtraposicion con métodos
tradicionales son:

. Modela simultaneamente diferentes niveles deavem (por ejemplo,
estudiante y aula). Esta caracteristica permitersgié proporcion de la variacion del

! para profundizar en las limitaciones de los aiséfis regresion: para la independencia de las
observaciones se recomienda revisar los trabaj@etiean y Hill (2007), Goldstein (2010), Heck y
Thomas (2000), o Hox (2010). En cuanto a los probkederivados de la seleccién de la unidad de
analisis: Hill y Rowe (1996), Hox (2010) y Goldst¢2010).
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rendimiento académico se debe a caracteristicgsagrael estudiante (nivel 1, por
ejemplo, edad) y cual a caracteristicas del aiNel(@, por ejemplo: clima afectivo).

. Estima el efecto principal sobre el rendimient@ giene cada variable o
un conjunto de variables (factor).
. Permite que el nivel de rendimiento (intercep&d)‘y la fuerza de su

relacion con los factores (pendiente “b”) varigdibente en los diferentes niveles de
agregacion (en el presente estudio: estudianta, estuela y pais).

2.1.- Conceptos fundamentales

Antes del breve analisis en el desarrollo formalatemodelos multinivel, se
presta atencion a tres conceptos fundamentalessyimplicaciones: correlacion
intraclase, coeficiente fijo y aleatorio e intei@gocinternivel.

Se entiende poCorrelacion Intraclasda medida del grado de dependencia de
los individuos. Se trata de un estadistico funddahtean los Modelos Multinivel que
servira para evaluar el grado de parecido entrdadeis de nivel micro que pertenecen a
la misma unidad macro; permite estimar el promeeditas correlaciones entre todas las
posibles ordenaciones de los pares de observadispmibles y, por lo tanto, evitar el
problema de la dependencia del orden del coefieidatcorrelacion. El calculo de la
Correlacion Intraclase aporta un coeficiente “C@oeficiente de Correlacion
Intraclase” (1) que constituye el indice mas amodpipara cuantificar la concordancia
entre diferentes mediciones de una variable numéHernandez Aguadet al, 1990;
Fleiss, 1986; Prieto, Lamarca y Casado, 1998).

Una de las principales limitaciones del CCI esifigwtad de su calculo, ya que
debe ser estimado de distintas formas dependieetalisefio del estudio (Bartko,
1966). Suele evaluarse mediante el ANOVA de efeetleatorios conocido en el
Modelo Multinivel como modelo vacio o nulo. Una @acion baja, que tome valores
entre 0 y 0,39, significara que los sujetos dedgbmismo grupo son tan diferentes
entre si como los que pertenecen a otros gruposeséncaso, los grupos no son
homogéneos internamente y las observaciones sepeandientes (requisito necesario
dentro de los modelos lineales tradicionales). Pmdedecir que la correlacion es alta
cuando el indice toma valores superiores a 0,7seSignora la presencia de esta
Correlacion Intraclase los modelos resultantes son innecesarios y falstem
complejos, dado que aparecen relaciones signifecatnexistentes.

Suponiendo que calculasemos el CCl de una estauatar dos niveles, la
formula seria:

CC| - Srfivelz (l)

S t+S

nivell nivel2

Otro concepto fundamental, y que supone la gramtapon de los modelos
multinivel, es el decoeficiente fijo y coeficiente aleatoriMientras que los fijos son
comunes a todos los sujetos, los aleatorios saablas que se distribuyen segun una
funcidn de probabilidad. En una estructura mulghiwos coeficientes del primer nivel
(por ejemplo, estudiantes) son tratados como aleaten el segundo nivel (por
ejemplo, aulas). Ademas, en los modelos multirsegbermite a los grupos desviarse de
la solucién central o global, tanto en el interoegmo en la pendiente. O, lo que es lo
mismo, los modelos multinivel estan compuestosdogr partes: una general, comdn a
todos los contextos, que es la llamada partefigtra que representa lo especifico de
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cada contexto, que varia y que se estima a través \dhrianza en los distintos niveles
jerarquicos.

Una vez consideradas las diferencias entre coefecifjo o aleatorio, esta
diferencia debe ser especificada en la construabgbModelo Multinivel, por un lado
los coeficientes fijos que conformarian la parfa flel modelo, y los coeficientes
aleatorios que dan forma a la parte aleatoria delato, siendo:

« Parte fija: incluye los parametros que permiteremheinar una linea promedio
para todos los estudiantes de todas las aulasdds tas escuelas de cada pais.
Recibe ese nombre dado que supone que la interdédidasociacion entre las
variables independientes y el rendimiento es ctmgi@ra todos los niveles de la
muestra.

» Parte aleatoria: muestra la estimaciéon de la Jvanade (a), las lineas
individuales que representa a los niveles en tde@aquella linea promedio y
(b) de los rendimientos observados de los estuahaatrededor de la linea
promedio de su nivel.

Un tercer concepto importante esrgeraccion internivelo la interaccion entre
variables que estan medidas en diferentes nivelesd estructura jerarquica de datos.
Hablaremos de efectos fijos cuando contemos cowanable cuyo dominio representa
todos los niveles posibles que son de interéscigopor ejemplo, condiciones de
tratamiento, sexo, cultura, etnia, entre otros.eYetectos aleatorios, cuando la variable
representa una muestra de una poblaciéon mas adeplialores potenciales: individuos,
aulas, escuelas.

La interaccion internivel puede presentarse contervenciones basadas en
grupos completos, es decir, los sujetos de un aulas de una misma escuela, escuelas
de una misma ciudad. O, en el caso de tratarsatde don estructuras no jerarquizadas,
las interacciones se producen de manera cruzaudosipor ejemplo, los sujetos de una
misma escuela acuden a diferentes universidadgsdfil). Para profundizar en este
tema (datos con estructuras de clasificacionesadasz o de pertenencia multiple) se
recomienda el estudio de Goldstein (2010) y HoX.(20

- M M M M
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Figura 1. Modelo de clasificacién cruzada. (Fuente: Elabidrapropia)

Estudiante

2.2. — Notacion

Situémonos en un modelo sencillo de dos niveleanddisis, individuo y grupo.
La ecuacion de regresion para dos variables indisgeties se expresa matematicamente
de la siguiente forma

Yi = By + BiX + BoXy € (2)
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Si permitimos que el intercepto pueda tomar difleewralores en funcion de un
segundo nivel, la ecuacidn se expresa asi:

Yi = Boj + By + B T E; (3)
IBOj = IBO + luoj

Donde:
y, €s la variable respuesta que tiene un alumnanarescuela |

g es el error y se distribuye normalmente con umeanza constante e igual a

Poi esel promedio de y de la escuela j-ésima
B, representa el “gran promedio” de y para la poblaciuando se anulan las

variables dummy,
Ho; es el efecto aleatorio asociado a la escuelarjaéyi se supone que tiene
media cero y una varianzd,o .

Si, ademas de hacer variar el intercepto, permginpoe las pendientes sean
diferentes para cada escuela, tenemos la sigweension:

Nivel 1:
Yi :,801' +:81j X +:821 Xy T & (4)
Nivel 2:

Boy = Bo+ Hoy. By =Bt iy By = B+ iy

Con
luoj 0-,50 (5)
#10] ~N (01 Q,u) : Q,u = 0-,1110 0-,131
Mo 0,00 0.2 0;212

eOij ] - N (O1Qe) : Qe = lavezo

Algunos programas, por ejemplo el HLM, marcan pefedto el intercepto igual
a 1 en la ecuacion de regresion. Otros, por ejedidLwiN, requieren que la base de
datos incluya una variable igual a uno para todseschsos, la cual ha de ser afiadida
explicitamente a la ecuacidén de regresion. Respitatanto, una herramienta de gran
utilidad al eliminar el intercepto de la ecuaci@rdgresion (Hox, 2010).

2.3.- Procedimiento de estimacion
Para estimar los Modelos Multinivel es necesaraizar las siguientes fases.
Cada una de ellas daréa lugar a uno o varios modstasdisticos:
* Modelo Nulo (Modelo ).
* Modelo con las variables explicativas (Modelo II)
* Modelo Final (modelo V).
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1. Modelo Nulo o Modelo Vacio

El primer parametro a estimar es la variacion aded de la media global de la
variable de producto considerando simultaneamerstedbs niveles de andlisis. Para
llevarse a cabo se necesita estimar una medialgleda variable producto, y conocer
cémo varian los promedios de cada nivel de agrapatia media global de la variable
de producto y las variaciones “entre-grupos” seuwtah a partir de un analisis de
regresion sobre una constante que asume el vataraltodos los individuos. Por ello,
este modelo cuenta con tan s6lo dos elementosyinica variable de respuesta y la
constante (o intercepto), no incluye variables ieagivas en ninguno de ellos. El
modelo nulo se establece como linea de base pasdit@acion de la varianza explicada
a partir de la cual se van evaluando las aportasiale modelos mas elaborados. Asi
mismo, a través del calculo del CCI para el Modeldo estimamos el grado de
dependencia de los individuos en los diferentesles/de analisis.

La expresion formal del modelo nulo es:

Y, = 5o +§ (6)
IBOj :/80+uoj
Up; _ N(0, 05,
& _N@Oo0;)

Los elementos que se estiman son:
Bo, o (varianza del nivel 2) Yo? (varianza del nivel 1).

La razén de verosimilitud: -2lggverosimilitud), que servir4 para evaluar las
aportaciones al modelo, o los criterios AIC, AIGIAIC o BIC que aparecen al realizar
los célculos en el SPSS.

El test de razén de verosimilitud (o deviance) psestadistico que sigue una
distribucion de x? por lo que su respectivo valor critico se obtiete su
correspondiente distribucion, con los grados derfdnl determinados por la diferencia
entre el nimero de parametros que van a ser codgsaréiene la siguiente forma:

A
DOl = _2|096£A_0] = (_2loge AO) - (_2loge Al) (7)
1
Donde:
Ao representa la verosimilitud asociada al modelo esta subyacente en la
hipotesis nula.
A1 representa la verosimilitud asociada al modelbigétesis alternativa.

2. Modelo II

La estimacion del Modelo Il incluira las variabeglicativas para cada nivel de
agrupacion. Este modelo se construye sobre el madgd pero incorporandole, tanto
en la parte fija como en la aleatoria las varialgeglicativas. EI modelo Il, para un
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modelo con una Unica variable explicativa para ¢adel de agrupacion, se expresa de
la siguiente forma:

Y = ,801' +,81an +,82X2j 6§ (8)
lBoj = 180 + qu

Donde:
[1, B2 son las pendientes promedio de la regresion.

El proceso de estimacion se desarrolla de mandesenie en funcion el
software que se utilice, como veremos, el maszatilh es el de minimos cuadrados
iterativos generalizados (GLS).

El proceso de andlisis de los resultados del Modlemnsiste en hacer un
contraste de hipotesis (9) para comprobaf,ses estadisticamente significativa. Para
ello planteamos las correspondientes hipotesisynalternativa:

Ho: ﬁn =0 (9)
Hi: o> 0

Segun los presupuestos de los modelos multiniveksinadors, se distribuye

de acuerdo con la Normal. La prueba estadistica gmtrastar la hipotesis seré kde
StudentLa prueba se define como:

e (10)

En este caso, como la hipotesis nula es fjue 0, el estimador queda de la
siguiente forma tras reemplazar el valor de lateigié:

t:,énjoz ’érl (11)
seB,) sdB,)

El valor det obtenido se contrasta con la tabla de distribudénhde Student
Dado que en este trabajo se ha escogido un niveigdédicacion ) de 0,05, el valor
critico det es de 1,96. Aceptaremos la hipotesis nula para eadable explicativa y
sera incorporada al modelo solotfi [L,96.

Una vez decidida la inclusién de las variables pdde fija del modelo, es
necesario discutir la inclusion de las mismas gualée aleatoria, valorar su aportacion
y decidir si finalmente se deben incluir. El mod#l@justado en la parte aleatoria se
expresa de la siguiente forma:

Y; :/801' +:81j X +162jX2j * € (12)
,801' :,Bo"'uoj'

Y de nuevo, los contrastes de hipoétesis serviraa pearificar la inclusion de
cada variable a la parte aleatoria del modelo.
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3. Modelo Final

La construccion del modelo final incluird tan s@lquellas variables que han
resultado significativas en la construccion del etodverificando si se cumplen los
supuestos de Homocedasticidad, Normalidad y Orw@gtad propios de la regresion.
Se recomienda consultar Berry (1993) para profamndén los supuestos del andlisis de
regresion.

3.- Analisis de los programas: descripcion, ventag@a usos habituales,
limitaciones

Comencemos sefalando que es completamente nateral investigador dude
a la hora de seleccionar uno u otro programa pevrarla cabo las estimaciones de los
Modelos Multinivel. Mucho mas natural resulta girafmente utilice aquel que usa su
colega tan soélo por que éste le apunta somerasatidnes de uso. Sabiendo que ésta
no deberia ser la situacion mas habitual, y queldacion de uno u otro programa
pueden acarrear limitaciones en posteriores apaisbcedemos a explicar las ventajas
e inconvenientes de cada uno.

Por un lado, los programas especificos como el ML{Rabash et al., 2012) y
HLM (Raudenbush, Bryk, Cheong y Congdon, 2000) &@pmocomo gran ventaja que
facilitan el ajuste de todo tipo de modelos muihipor complejos que éstos sean y
minimizan los posibles problemas de estimacion. éitbargo, acarrean limitaciones
importantes en relacidon con la gestion de los dates presentacion grafica obligando
al nuevo usuario a familiarizarse con el nuevo fton

Por su parte, los programas generales (SPSS y) 8@ian la ventaja de ser
conocidos por la gran mayoria de los usuarios, peemtan con claras limitaciones en
torno al ajuste de los Modelos Multinivel. En amlasos el proceso de modelado para
el usuario bien simula los caminos del laberintadad que es muy escasa la
documentacion disponible. A este respecto puedersuttarse varios trabajos que
ayudaran en la interpretacion de los Modelos Miginen SPSS, se trata del estudio de
Norusis (2005) y el realizado por Leyland (2004i).bien es cierto que los autores
aungue no prestan demasiada atencién a los elesrfentoales de los modelos, ni a la
descripcion de sus elementos, si ofrecen una targe@sequible interpretacion, asi
como la sintaxis necesaria para ajustar los modélasa el caso del Stata, su propio
blog ofrece post variados sobre la construccioterpmetacion y construccion de
graficos de resultados de los modelos multiniveh k& particularidad de que permiten
hacer comentarios con las dudas o sugerenciasigaa.s

A continuacion, se profundiza en las caracteristi®cada software y se aporta
el desarrollo del modelo multinivel con cada unaraFa estimacion se ha utilizado una
base de datos de caracter educativo que contidnemarciones reales de 4.248
estudiantes de educacion primaria de 137 escu&aéngerica Latina que fueron
recogidos por la UNESCO en su estudio SERCE (Segugstudio Regional
Comparativo y Explicativo) de 2008. La base de slaio cuenta con datos perdidos,
han sido previamente trabajados a través del pragi@PSS. La variable de producto
es:

. Rendimiento en Matematicas: variable continua rdedia 500 y
desviacion tipica de 100.

La base de datos incluye variables propias de cadal de analisis: los
estudiantes (nivel 1) y los centros educativoselr®). En concreto las variables son:
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Nivel 1:

. Género, variable dummy (0 hombre, 1 mujer).

. Nivel socioecondmico de la familia, variable doot tipificada.

. Preescolarizacion, variable ordinal que alcanabres de 0 a 6 en

funcién de los afios que haya estado preescolaredlakiudiante.

Nivel 2:
. Habitat, variable dummy (0 urbano, 1 rural).
. Nivel socioecondmico de la escuela, variable iooat tipificada.

El efecto que provocan estas variables de mandnadoal sobre la variable de
producto se sefiala en la tabla 1.

Rendimiento en Matematicas

Nivel cultural familia 18,693(1,54)
NSE familia 3,355(1,49)
Género (varon-mujer) -5,301(2,63)
Preescolarizacion 5,537(1,03)
NSE escuela 17,515(3,32)
Habitat (urbano/rural) -30,071(11,99)

Tabla 1. Efecto de cada variable individual sobre Renditoiem Matematicas

3.1.- MLwiN

El software MLwiN fue desarrollado esencialmente ymhn Rabash, a partir de
su predecesor el MLn, y este del ML3. El ML3 fueado por eMultilevel Project
liderado por el Institute of Education de la Unsidad de Londres, proyecto ubicado
desde 2005 en la Universidad de Bristol (http://wiangtol.ac.uk/cmm/). Frente a los
software anteriores, ML3 y MLn, el MLwiN proporciamuna interfaz grafica al usuario
que facilita la especificacion y construccion deddlos Multinivel, ademas de permitir
la exploracion y manipulacién de los datos (taldasficos, ecuaciones...).

El MLwWiN ha sido disefiado sobre las aplicacionesndivs por lo que
comparte caracteristicas con los procesadoresxtie ddos paquetes estadisticos. Es a
través de los estandares y convenciones de Windoev$1LwiN ofrece a los usuarios
la herramienta de “Ayuda” con los principales tema&sntenidos propios de cada tema
localizados en ventanas individuales. Ademas coatie visor de variables, de datos y
de ecuaciones.

La principal ventaja que ofrece utilizar el MLwiNI@s usuarios es haber sido
disefiado especificamente para la elaboracion deledultinivel desde un centro de
estudio especializado. Ello permite el ajuste p¢ofa los datos, ofrece la posibilidad de
albergar hasta 10.000 variables y permite la coositbn de modelos multinivel de
hasta cinco niveles de andlisis, caracteristiczalnie entre los programas que se
presentan en este trabajo. Ademas, desde la gragiaa web del Centro de Modelado
Multinivel el usuario puede descargarse temariagestds Modelos Multinivel, revisar
las FAQs, y estar enterado de préximos cursos ynseims para profundizar en el
manejo del software
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El disefio especifico del MLwiN para Modelos Mulieli permite realizar
Modelos con variables continuas, Modelos Logisticos variables binomiales y
Modelos Multinomiales Logisticos con variables gatécas. Asi mismo, permite el
tratamiento de los residuos de todos los niveletosleanalisis y la modelizacion de
datos con clasificacion cruzada.

La version mas reciente del programa MLwiN es 28Zdisponible desde junio
de 2013). Y si bien para actualizar el softwardéaen acudir a la pagina web y hacer
un simple clic, es necesario reconocer que lasabzaigiones van siendo cada vez
menos frecuentes, seis en el afio 2010 y tan sé@®de| afio 2012. La manera en la
que se adquiera el software MLWiN puede ser corsil#Zeuna ventaja o una desventaja
dependiendo de donde se resida. Para todos lafeméss en UK el programa es
gratuito, los demas tienen que pagar por el soéivap mejor de todo es que, una vez
adquirida una licencia no hay que desembolsar @iagrlas actualizaciones. Ademas,
existe una version de licencia para estudianteslat#orado que da servicio del
programa completo durante tres afios de manerantéd gratuita.

La herramienta mas interesante del programa pagesrrollo de Modelos
Multinivel es su ventana de ecuaciones. Se trataudeeditor de ecuaciones
especializado a través del cual el investigadodewefinir, en forma de ecuacion, el
modelo haciendo "clic" en las variables y altenagi Sin embargo, este editor de
ecuaciones puede no ser tan atil si el usuaricsreapaz de traducir su investigacion en
férmula. Si los usuarios manejan estos concepdoelramienta resulta especialmente
atil; en caso contrario, quiza es recomendable gsen otro programa para
familiarizarse con las ecuaciones propias de unefoochultinivel antes de utilizar el
MLWiN.

Estimacion de Modelos Multinivel con MLwiN

Una vez asignada la matriz de datos al MLwiN, @hpr paso es identificar la
variable dependiente (Rendimiento en Matematicasignar el niumero de niveles con
el que se va a trabajar. Ademas, consideramogert@pto aleatorio sobre los cuatro
niveles de analisis.

File Edit Options Model Estimation Dats Manipulation Basic Statistics Graphs Window Help

s e 0 | s Fomeen |
B Multiple Regression ) e e e TET
Response .
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5 - =T intercept random at
uy:~ N(0, Ou o e m ¥ iEscula)
¢~N(0, o) leel2): [Feoucl = fone
2 2 1
(4248 of 4248 cases in use) level 16) - [Ramme =]
done

categorical variable
Intera
create nev interaction

Observation level

[Alumno = | Hame | + | - | AddTerm| estimates tonfincor | Clear | Motation Responses| store | Help | Zoom|100 -]
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8
I
£
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2 El precio por una copia Unica desde la web de NiLes de 900$ con un 40% de descuento a los
estudiantes.
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Desde este momento ya es posible calcular el Modalo (tabla 1). De esta
forma, el Rendimiento en Matematica3 e interpreta como el resultado de combinar
el rendimiento medio de la escuela a la que perte(i®;) y los residuos o la variacion
aleatoria () en torno a esa media. Se asume que los erraesdwuos se distribuyen
normalmente con media cero y con igual varianzaen todos los centros. Dicho de
otra forma, se trata del tradicional modelo de AMOYe un factor de efectos
aleatorios.

La incorporacién de variables explicativas al modebu aleatorizacién por los
diferentes niveles permitira la creacion del modatal (tabla 2) que posibilitara el
calculo de los efectos escolares, descontandoeetoefjue las variables explicativas
generaban sobre la variable dependiente (figura 3).

File Edit Options Model Estimation DataManipulation Basic Statistics Graphs Window Help

Start | More | = IGLS Estimation

£+ Multiple Regression =[P Equat -
et R : S
R Rdto_Matematlcalj =Py +ﬁl_;SES_escuelq, -+ 17 229( 1‘581)NCu1t_alumn0§= + -5.033(159"‘)3&:};01} +

~Selectman efects 2.849(1.039)Preescolarizacion; + e
[Escucle . 5 o Pl N
ki, By =518.836(4.170) +u,

Rdo_Matem R
ﬂy =19.790(3.973) + u u

Uyl <N ) : Q- |668703(175.114)
uy 503.368(158.468) 973.640(234.627)

e.~N(0.g) o= 6828.185(150.528)
-2*loglikelihood = 49805.129(4248 of 4248 cases in use)

Ohservation level

M = ‘uame + | - | AddTerm  Estimates| Honinear | Cléar | MNotation | Responses| Store |he\p ‘Zuom 00 v

ci5 15
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c22 22

Figura 3. Modelo Final con MLwiN 2.26
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MLwiN utiliza el algoritmo IGLS (minimos cuadradgeneralizados) o RIGLS
(minimos cuadrados generalizados restringidos)rid@es@or primera vez por Goldstein
(1986) y Goldstein (1989), respectivamente. Lo®rignos consideran los niveles del
modelo, los coeficientes fijos de la regresion y netriz de componentes de
varianza/covarianza. El modo en el que el softwk&iN ejecuta el algoritmo es el
siguiente: el algoritmo fija los componentes devdaianza en algun valor inicial y
maximiza la verosimilitud sobre los coeficientgedi(este es justo el problema de la
técnica Minimos Cuadrados Generalizados). Entorfgas, los coeficientes por sus
actuales valores y maximizan la verosimilitud solm® componentes de la varianza.
Las dos optimaciones se alternan hasta la conwaeggipuede encontrarse una
descripcion mas detallada en Goldstein y Rash&§?2)1
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Rendimiento en Matematicas
Modelo Nulo MLwWiN  Modelo Final MLwiN

Parte constante

Intercepto 519,892(5,40) 518,836(4,17)
NSE escuela 19,790(3,97)
Nivel cultural familia 17,229(1,58)
NSE familia NS

Género (varén-mujer) -5,023(2,59)
Preescolarizacion 2,849(1,03)
Habitat (urbano/urbano) NS

Parte aleatoria

Entre escuelas 3477,460(480,46) 668,703(175,11)
Entre estudiantes 7040,720(155,22) 6828,185(150,52)
-2*LogVerosimilitud 50023,308 49805,129

Tabla 2. Resultados del Modelo Nulo y Modelo Final con MNwi

3.2.- HLM

El softwareHLM fue creado por Anthony Bryk en 1992, se tragaud programa
disefiado especificamente para el desarrollo de ledéultinivel este caso en Estados
Unidos. Fue a través del textblierarchical Linear Models for Social and Behavibra
Research: Applications and Data Analysis Metlfid@8syk y Raudenbush, 1992) que se
ha convertido en uno de los software mas utilizaHa$/ se distribuye a traves de SSI-
Scientific Software International- (www.ssicentcain).

El HLM ofrece al usuario una amplia gama de opaode estimacion, la
imputacién de ficheros desde diferentes softwaRSE Stata...), diferentes pruebas de
hipotesis de razon de verosimilitud, la creaciorgddicos, y la capacidad de manejar
facilmente modelos lineales jerarquicos a travésuweisor de operaciones en las que
ofrece las ecuaciones de cada nivel, o su visonagelo mixto donde se integran las
ecuaciones de cada nivel en una Unica ecuacion.

Las ultimas versiones de HLM marcan claramenteifierehcia frente a los
paquetes estadisticos generales siendo mucho métsvas y cuidando el disefio la
interfaz de trabajo. EI HLM 7, la versidn mas ratéedel programa puesta a la venta en
marzo de 2013, incluye novedades como el calculmaigelos de hasta cuatro niveles
de analisis (anteriores versiones solo dejabamleal2 y 3 niveles), o la imputacion de
los datos desde un unico fichero de datos (versiamgéeriores requerian crear tantos
ficheros de datos como niveles tuviera su estudio).

Para hacerse con el HLM el usuario tan sélo teqdeaacceder a la pagina de la
distribuidora y solicitarlo via e-mail. La buendin@ es que para todos aquellos que ya
dispongan de una versidn previa del software tendgéie pagar un precio
considerablemente menor por hacerse con la ultieraidn del mismo. La pagina
ofrece precios diferentes para los distintos ti@$icencid e incluso ofrece una version
para el estudiante de forma totalmente gratuin embargo, la versién para el
estudiante cuenta con importantes restriccionescloye la herramienta Stat/Transfer
para la importacion de datos y limita el nUmermbservaciones en la creacion de los
modelos. Por ejemplo, para un modelo de tres rdyeé¢ nimero méaximo de
observaciones que se puede utilizar en los niveled y 3 es de aproximadamente
8.000, 1.700 y 60, respectivamente. Para un matteldos niveles el nUmero maximo

% El precio es de 430$ desde la web de HLM.
* http://www.ssicentral.com/hlm/student.html.
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de observaciones en los dos niveles es 8.000 aivelll y de 350 en el nivel 2.
Ademas, no podran ser incluidos mas de 5 efectolasrecuaciones de cualquier
modelo, y el total de los efectos no podran seraea?s.

Estimacion de Modelos Multinivel con HLM

Para calcular el Modelo Multinivel con HLM 7, unazvseleccionado el tipo de
modelo que vamos a realizar y los niveles quetésidra, se debe cargar el fichero de
datos. Una vez cargados los datos e identificager@nencia de cada variable a cada
nivel del modelo que se esta construyendo se faenta variable dependiente (figura
4) y se obtendria el Modelo Nulo.

Si al cargar los datos se percibe que los nomledasdvariables del estudio se
han convertido en ilegibles, ello es debido a quélleM no admite mas de ocho
caracteres alfanuméricos en el nombre (no asi etigaeta). Por ello, recomendamos
considerar esta limitacion del HLM al utilizar pragas auxiliares, como SPSS o Stata.

File Basic Settings Other Settings  Run Analysis  Help

% LEVEL 1 MODEL
[>> Levell << | )
Ceveiz RDTO_MAT = £, +r
INTRCPT1 LEVEL 2 MODEL
ALUMNO = 0
RDTO_MAT o~ YooY
SES_ALUM
NCULT AL
SEXO
PREESCOL
HABITAT

Mixed Model

RDTO_MAT =y, +u, +r

oc 0

Figura 4. Modelo Nulo HLM

Por defecto, el HLM de 2 niveles usa el algoritmBMR., la estimacion de
méxima verosimilitud restringida, mientras que pasamodelos de 3 niveles el HLM
usa FIML, informacion de maxima verosimilitud comfal. Versiones mas antiguas de
HLM se basaban en el algoritmo EM (de maxima exmé@h) que es un método
iterativo para la busqueda de maxima verosimilitughaximaa posteriori (MAP).
Puede ampliarse informacién a este respecto canslat el trabajo elaborado por
Leeuw (2005).

Para construir el Modelo Final (figura 5) tan sém deben ir incluyendo las
variables predictoras en el modelo, considerandosglo las variables que aparecen en
cada nivel son aquellas que previamente el invadtigha sefialado como propia para
ese nivel en el momento en el que se cargabaratos dl programa. Los resultados del
modelo nulo y final con HLM se presentan en laa&bl
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File Basic Settings Other Settings  Run Analysis  Help

QOutcome LEVEL 1 MODEL

>¥ Level-1 £
——— RDTO_MAT = + £ (MCULT_AL) + £,ISEXO)] + £,(PREESCOL) +
Level 2 | Eot B4l AL+ £l 1+ £l J+r

Tﬁ*ﬁrﬁy LEVEL 2 MODEL

RDTO. MAT £y = Tgp +1osNSE_ESC) + 1,
SES_ALUM £y = Ty

NCULT_AL

SEXO fg = -."20

PREESCOL -,

HABITAT Fs = 1z

Mixed Model

RDTO_MAT = 7, + 7, *NSE_ESC + 7, *NCULT_AL + 1, *SEXQ + 1, *PREESCOL + tjy +

Figura 5. Modelo Final HLM

Rendimiento en Matematicas
Modelo Nulo HLM Modelo Final HLM

Parte constante

Intercepto 519,879(5,40) 524,734(5,36)
NSE escuela 19,830(9,97)
Nivel cultural familia 17,051(1,40)
NSE familia NS

Género (varén/mujer) -4,903(2,91)
Preescolarizacion 3,117(1,20)
Habitat (urbano/rural) NS

Parte aleatoria

Entre escuelas 3508,032(59,22) 668,703(175,11)
Entre estudiantes 7040,633(83,90) 6845,964(82,74)
-2*LogVerosimilitud 50016,245 49836,589

Tabla 3. Resultados HLM

3.3.- SPSS

El software SPSS es un paquete estadistico espeaia disefiado para su uso
en estudio de Ciencias Sociales. Fue creado end®@d8orman H. Nie, C. Hadlai Hull
y Dale H. Bent. Hasta el afio 1975 Mhtional Opinion Research Centaefe la
Universidad de Chicago se encargé del desarrdbtrjlalicion y venta del programa. A
partir del aflo 1975 estas actividades corrieroargacde SPSS Inc hasta que, en el mes
de Junio de 2009 la empresa IBM anuncié su congaiaendo los derechos sobre el
software

Si bien originalmente el SPSS se disefi6 para atdez en grandes
computadores, desde el afio 1984 se comercializa ggdenadores personales. Las
actualizaciones que regularmente se ofrecen dgjrgma (actualmente version 22)
incluyen novedades siempre con el objetivo de héxeranalisis mas intuitivos y
ofrecer la gestion de los datos con mayor comodidadravés de los diferentes
comandos de los menus del SPSS (Archivo, Edicidar, Watos, Analizar...) y sus
diferentes cuadros de didlogo se accede a todsen de estadisticos para aplicar
sobre nuestros datos con tan soélo hacer clic €igur
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Al igual que el resto de los programas, el SPS&gmat tutoriales en el menu
“ayuda” que facilitaran la eleccion del estadistagopiado y la interpretacion de los
resultados. Su interfaz se compone de tres "editoEalitor de Datos, con dos vistas:
variables y datos donde se muestra el contenidardeivo de datos cargado. El Visor o
Editor de Resultados, donde se muestran los vattga$atos reales o las etiquetas de
valor definidas para cada una de nuestras variabdefa Sintaxis que permitira
programar calculos mas avanzados que los ofre@dokas diferentes pestafias del
software Su desarrollo, ligado a los estudios de las Can8ociales, han provocado
gue sea el programa mas demandado por los usuarios.

Archiva Edicidn Mer Datos Transformar Analizar Markefing directo  Graficos  Utilidades  Ventana Ayuda

= i = R Informes Ll == B AN : _ N
1 L_:_] |4 ) | S0 J 9 W
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1 Escuela Numérico 5 GComparar medias » ['guna Minguna 8 = Derecha & Mominal “w Entrada
= : = g Z
2 Alumno MNumérico 10 Modelo lineal general » [guna Minguna 16 = Derecha &> Mominal “w Entrada
3 Rdto_Mate . Numérica 9 hguna Ninguna 8 = Derecha & Escala “w Entrada
= Madelos lineales generalizados ¥
4 SES_escuela Numérico 1 7 = 14 = Derecha & Escala “w Entrada
- - Wadelos mixtos P | [ Lineates... =
5 SES5_alumno  Numérica 1 Cuiblat . 13 = Derecha & Escala " Entrada
orrelaciones
6 NCult_alumno Numérico " ; B ; [l generalizados... 15 = Derecha & Escala “w Entrada
: Regresion = - = = z
7 Sexo Numérico 1 S . Nifio}... Minguna 8 = Derecha &> Mominal “ Entrada
g Preescolari... Numérico 1 St nguna ] 8 = Derecha & Escala “ Entrada
T Red 1 k y— =
9 Habitat Numérica 1 ey Urbana}... Minguna 10 = Derecha &> Mominal ™ Entrada
\'n Clasificar »
11 Reduccion de dimensiones b
im Escala »

Figura 6. Interfaz SPSS

La principal ventaja del uso del SPSS frente abrde paquetes estadisticos es
que al tratarse de un paquete estadistico perinibamejo y transformacion de la base
de datos, elemento bésico a la hora de constsivddables que formaran parte de los
Modelos Multinivel que calculemos. Sin embargo, oofimitacion principal del
software es necesario destacar que, al igual qusudede al resto de paquetes
estadisticos mas generales, su uso para el désadelIModelos Multinivel se ve
sesgado a la luz de los resultados que puede ofteceEfectivamente, el SPSS
permitira construir modelos de cuantos niveles sisEm®0s, pero no permitira, por
ejemplo, trabajar con los residuos de cada nivelgpque el usuario no podra estudiar
la calidad de su modelo mas alla de las difergmtaesbas sobre el estudio de la razon
de verosimilitud.

Para adquirir el programa tan solo hay que regsdra&n www.ibm.com y
decidir el médulo que mas interesa en funcién denéxesidades del usuario. Cada uno
de los médulos: Amos, Analytic Server, Data Coitatt.. se adquiere con licencia
independientdo cual puede suponer un desembolso importante guigere disponer del
paquete completo. Afortunadamente, desde la welBllese permite la descarga de
modulos de prueba gratuitos durante 14 dias queifi@n comprobar si el mdédulo
escogido responde a las necesidades de la inv@étiggue se esté realizando.

Estimacion de Modelos Multinivel con SPSS

Como se sefala, estimar Modelos Multinivel desd8SSEs realmente sencillo,
dado que no es necesario cambiar de software pgag trasformar o ajustar cualquiera
de las variables del estudio. Su organizaciéon emdade cuadro de dialogo facilita la
puesta en marcha del proceso de modelado de uneranamable para los usuarios
novatos. Puede incluso decirse que el procedimiestian amigable” que ésta es la
caracteristica considerada por muchos como un&abimn puesto que no permite al
usuario ver la formula concreta que se esta llewandabo para la estimacion de los
Modelos Multinivel. Como siempre, calcular el MaaldMlulo (figura 7) requerira de
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sefalar la variable dependiente, la cantidad deleswy en el apartado de Estimadores
solicitar que devuelva las estimaciones de los npat®s, los contrastes sobre
parametros de covarianza y las covarianzas dddots aleatorios.

Archivo  Edicién Ver Datos Transformar Analizar Marketing directo  Graficos  Utilidades  Ventana Ayuda
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Figura 7. Calculo del Modelo Nulo en SPSS
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Los resultados aportados por el SPSS, mas alldoslerdsultados de los
coeficientes del Modelo Nulo ofrece varios estacbst de ajuste global (13) que
indican en qué medida el modelo propuesto es cdpampresentar la variabilidad
observada en los datos (el ajuste del modelo ddtis es tanto mejor cuanto mejor es
el valor de estos estadisticos). El primero desesstadisticos es la desvianza (-2LL;
vedse McCullag y Nelder, 1989:33-36). El resto soadificaciones de-2LL que
penalizan (aumentando) su valor mediante algunadardel nimero de parametros. El
segundo estadistico es AIC es el criterio de infmidon de Akaike (Akaike, 1974); el
tercero AICC es el criterio de informacién de Alaitorregido (Hurvich y Tsai, 1989);
el cuarto CAIC es el criterio de informacion de Aeaconsistente (Bozdogan, 1987); y
el quinto BIC es el criterio de informacion bayesigSchwarz, 1978).

AIC =-2LL +2d

(13)
AICC = —2LL +_29n
n-d-1

CAIC = -2LL +d[log(n) +1]
BIC = -2LL +dlog(n)

DondelLL se refiere al logaritmo de la verosimilitud si gdiza el método de
estimacion de Maxima Verosimilitud (MV) y al logemo de la verosimilitud
restringida si se utiliza el método (MVR). Si seliza MV, d es el numero de
parametros asociados a los efectos fijos mas ekrolohe parametros asociados a los
efectos aleatorios, § es e | nimero total de casos. Si se utiliza MURg trata del
namero total de parametros asociados a los efat#asorios yn es el nimero total de
casos menos el numero de parametros asociadogf@dbss fijos.

Si bien estos estadisticos de ajuste global neriema interpretacion directa,
son muy utiles para comparar modelos alternativ@®@e que uno de ellos incluya
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todos los términos del otro. La diferencia entredstadisticos -2LL correspondientes a
dos modelos distintos se distribuye segun chi-adadcon grados de libertad igual al
namero de parametros en que difieren los dos mededmparados, por tanto, la
diferencia entre los estadisticos -2LL correspameéi® a dos modelos distintos puede
utilizarse para valorar la ganancia que se obtemmes| ajuste cuando se afiaden los
efectos en que difieren ambos modelos.
La figura 8 muestra como se incluyen los efectascyales de las variables de
ajuste a la parte fija del Modelo Final en SPSSemds, en la parte aleatoria habra que

situar el

efecto aleatorio de

la variable Nivel

iBecondmico de

la Escuela

(SES_escuela) en el nivel escuela. Los resultadiosiddelo Nulo y Final aparecen en
la tabla 4.
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Rendimiento en Matematicas

Modelo Nulo Spss

Modelo Final Spss

Parte constante

Intercepto

NSE escuela

Nivel cultural familia
NSE familia

Género (varén-mujer)
Preescolarizacion
Habitat (rural/urbano)

519,879(5,42)

518,829(4,17)

19,787(3,97)

17,229(1,58)
NS

-5,022(2,59)

2,850(1,03)
NS

Parte aleatoria

Entre escuelas
Entre estudiantes
AIC

BIC

3508,038(505,16)

668,703(175,11)

7040,633(155,46) 6828,185(150,52)

é
4

é
4

Tabla 4. Resultados SPSS

3.4.- Stata

El paquete estadistico Stata, por su parte, fuador@or StataCorp en 1985,
como un programa genérico que permite a los usiaiananejo, el andlisis y la
creacion de graficos con los datos. Tras dos agossgera, el pasado junio de 2013
salié al mercado la version 13 del software.

17



Martinez-Garrido, C. y Murillo, F.J.

El disefio de Stata, también bajo Windows (figura@@rmite acceder a los
calculos a través de sus diferentes pestafas  @iad interfaz un visor de comandos
donde el usuario puede ejecutar directamente losuedos que mas le interesen de una
manera manual. Los comandos a utilizar abordanaglejo basico de los datos, los
analisis descriptivos elementales, tests de hi@dtesincluso el software incluye
comandos especificos para la investigacion bioraédim el caso de trabajar con
grandes bases de datos, el comando -set mem- the [&tamitird incrementar la
memoria de trabajo.
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1 set mem 1g Ordinal outcomes
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Figura9. Interfaz Modelos Multinivel Stata 10.

Una de las principales caracteristicas de Stataues permite guardar los
resultados en un archivo de texto (log file) pamlgy ser editados en cualquier
momento. Y ademas, la creacion de un archivo éogfile guarda todos los comandos
que se hayan llevado a cabo hasta el momento. dugpeeacion de este archivo *do
permite ejecutar exactamente los mismos comandaslgdios, o una parte de ellos para
reanudar el trabajo por donde se prefiera.

Desde la pagina web de Stata (www.Stata.com) drigstiene acceso a gran
cantidad de informacién sobre como utilizar Statadderentes sistemas operativos,
visitar las FAQs, consultar el calendario de curs@@minarios e incluso informacién
sobre otros proveedores de software estadistibogsli revistas especializadas en
Estadistica, Organizaciones de Estadistica,..... /Adeeb usuario puede consultar el
listado de precios del software que varia en fumdel pais, la duracion de la licencia y
el sector en el que se vaya a usar. Hacerse conuava version del software requiere
la adquisicion de una nueva licencia.

Estimar Modelos Multinivel en Stata (incorporadogatir de su version 10)
tiene como ventaja el permitir el tratamiento dedatos sin necesidad de utilizar a otro
software Pero también sus inconvenientes, al igual que e8P8S, no se permite
guardar los archivos de errores para todos lodesveon los que se esté trabajando.
Ademas, aportar un visor con el modelo especifice ge esta creando puede ser
considerado como inconveniente aunque el perfeigeiid y organizacion de las
pestafas y el visor de resultados minimizan egtects.
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Estimacion de Modelos Multinivel con Stata

Como en los casos anteriores, una vez aumentadeer@oria de trabajo del
programa y cargados los datos, el usuario debecsatar la variable dependiente, y los
niveles del estudio. Desde esta misma pantallairéiig.0) el usuario podra elegir el
método de estimacion que desee, el nivel de fikduliy como presentar los resultados
del modelo. Este analisis dara lugar al Modelo Nudotabla 5 muestra el resultado del
Modelo Nulo y Final con Stata. La estimacion de ¢tmsnponentes de la varianza

aparece por defecto a traves del método de Maximeosimilitud Restringida,
pudiendo ser cambiado por el investigador a la Herhacer los célculos a MV.

[ stmixed - Multilevel mixed-effects linear regression

= =
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Figura 10. Construccion del Modelo Nulo y Final con Stata

Rendimiento en Matematicas

Modelo Nulo Stata

Modelo Final Stata

Parte constante

Intercepto 519,892(5,40) 518,852(4,17)
NSE escuela 19,790(3,97)
Nivel cultural familia 17,230(1,58)
NSE familia NS

Género (varén-mujer) -5,022(2,59)
Preescolarizacion 2,849(1,03)
Habitat (rural/urbano) NS

Parte aleatoria
Entre escuelas 3476,044(499,29)
Entre estudiantes 7040,78(155,47)

LogVerosimilitud -25011,649

668,689(168,88)
6828,129(150,60)
-24902,558

Tabla 5. Resultados del Modelo Nulo y Modelo Final con &tat

4.- Comparacion

Como hemos visto, la utilizaciéon de uno u otrowafe ofrece aparentemente
resultados idénticos al llevar a cabo una invesiiga Sin embargo, merece la pena
destacar cuéles son las principales comparaciomesugo u otro programa ofrece al
usuario a fin de decantarse por el uso de uno a pdra el desarrollo de Modelos
Multinivel.

La clara diferencia entre los distintos programassentados es que unos
responden a un uso mas general frente a un uscifesp@ara el desarrollo de Modelos
Multinivel, por tanto, en la medida que el usuaviaya a dedicarse a elaborar
investigacion utilizando Modelos Multinivel con noayo menor asiduidad este sera un
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elemento fundamental. Sin bien HLM y MLwiN ofrecan tratamiento especifico y
muchisimas mas posibilidades para construir modaloscomplejos como se quiera,
SPSS y Stata son mucho mas comunes entre los dodesgersonales aunque cuentan
con restricciones a la hora de crear modelos méawplegos o profundizar en los
resultados.

Muy relacionado con ser programas generales o éspscesta el hecho de
elaborar nuestra investigacion con Modelos Mulghicon uno o al menos dos
programas. Los programas especificos siempre veatesitar el apoyo de un genérico
para convertir las variables, tipificarlas, creaevas, o centrarlas. No se esta diciendo
que MLwiN o HLM no permita hacer ciertos calculos lds variables, sino que los
posibles ni son tantos, ni se desarrollan de unmeeraardpida y sencilla para el usuario.
Por ejemplo, estandarizar una variable en Spssereqde un par de clics, en HLM es
necesario calcular una nueva variable que seseltado de la formula de coeficiente
estandarizado (14)

C _ CoefNoEstandXDeSTlp\/ar _explicativa
OeEstand - DesTi
€s Ip/ar_dependierci

(14)

Efectivamente, el hecho de contar con limitadasamgienes en los software
especificos limita radicalmente el tratamiento dg Valores perdidos. Mientras por
ejemplo el Spss da la opcion de imputarlos a tralesliferentes métodos (media,
mediana, interpolacion lineal, tendencia linealpahto), el MLwiN y el HLM no
permiten hacer ningun tipo de tratamiento. Ademas,su parte el MLwiN forzara el
procesador de la maquina y ralentizara los célcpéya cada interaccion del modelo
hasta llegar a un modelo conclusivo si la baseatiesdcuenta con valores perdidos. El
HLM por su parte tampoco permite computarlos pérdasla opcién de sefialar si el
archivo de datos cuenta o no con valores perdidaa primer nivel lo que ayuda a la
velocidad del proceso de creacion de Modelos Muéin

Centrados por completo en el desarrollo de Mod®lastinivel, las opciones
entre las que elegir se reducen. Los programascifisps siempre permitirdn un
desarrollo completo y ajustado a la investigaciongompleja que ésta sea. El visor de
modelos, tanto del MLwiN como del HLM, es sin dutkagran utilidad a la hora de
presentar los modelos construidos en el informeedeltados. Por su parte, aunque a
través comandos, Stata también permite una viswabiz del modelo realizado.

No hay duda de que seran los datos disponiblegjuesguiaran la seleccion
entre uno y otro software. La cantidad de niveispahibles en cada programa varia y
ese es un elemento a tener en cuenta y sobre loaqweene detenerse: disponer de
escasas unidades de nivel superior limita condatkarente los resultados por ello, en
general, es preferible tener mas unidades de siygrior, con menos observaciones de
primer nivel.

En cuanto a la seleccion del programa adecuads aiveles de los analisis, si
se trabaja con versiones anteriores al HLM 7 nposl&n realizar mas de tres niveles
de andlisis. EI SPSS y el Stata permiten hacertaags niveles como se imagine, y el
MLwiN acepta hasta cinco niveles de andlisis.

Continuando con los requerimientos de los datodadevestigacion, si es
preciso ponderar los datos del estudio las opcioels software se debatiran
principalmente entre HLM y MLwiN que si dan esaiop¢cy ademas HLM permite
que el célculo sea aleatorio en los niveles haciéalit" en los errores. Por su parte los
paquetes generales no posibilitan ponderar datesali®de los de primer nivel.
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Si bien el principio de parsimonia marca la corgtidn de los Modelos
Multinivel, las interacciones entre variables aportica informacion sobre como la
combinacion de los efectos de diferentes variabiepactan sobre la variable
dependiente. A este respecto es importante sefiglar contar con predictores
correlacionados (multicolinealidad) es mas gravdaahora de calcular Modelos
Multinivel que en otro tipo de analisis como la region multiple, dado que,
efectivamente, en Modelos Multinivel se incluyes lateracciones entre los niveles.
Por ello, si consideramos el célculo de las intBomes entre las variables de diferentes
niveles, el HLM y MLwiN permiten calcular si la araccién entre variables de
diferentes niveles impacta sobre la variable dejgetel Sin embargo, no es posible
introducir interacciones entre variables de un risnivel. Para este caso, sera
imprescindible acudir a los softwagenerales que facilitan este tipo de operaciones.

La seleccién del método de estimacion de los coemtes de la varianza puede
ser otro elemento que genere sus dudas. Desdeddalde los afios 70, los métodos de
estimacion de maxima verosimilitud y maxima veradkiod restringida (MV Y MVR,
respectivamente) han sido los mas utilizados. Md@nta varias ventajas, incluyendo
la habilidad de manejar algunas de las problengtitea los métodos ANOVA (por
ejemplo, la falta de unicidad, o las estimacione$advarianza negativas). Ambos, MV
y MVR, producen estimadores idénticos estimadoeessfdctos fijos. Por un lado MV
toma en consideracion los grados de libertad désiefectos fijos y esto produce
estimaciones de los componentes de la varianzasremalibradas. Por otro lado, una
desventaja del MVR es que el test ratio de verdsimi no puede ser usado para
comparar dos modelos con diferentes especificagsienesus componentes fijos. Para
muestras pequefas, MVR es el método idoneo freM¥,asin embargo, en muestras
grandes las diferencias entre utilizar uno y otmo misignificantes (Snijders y Bosker,
1999). Puede decirse, por tanto, que “la utilizacé uno u otro método de estimacion
responde mas a una cuestion de gusto personaiastigador” (StataCorp, 2005:188).

El tratamiento de los residuos es un elemento fmedsal en los estudios dentro
del campo de la Investigacién en Ciencias Socifdes.ejemplo, los estudios de valor
afadido permiten -0 al menos intentan- aislar latrdmucion de la escuela y otras
variables al desarrollo del aprendizaje de los alsnDe este modo se responsabiliza
“lo justo” a la escuela en torno a los resultadedémicos de sus estudiantes. Asi pues,
para hacer estudios de Valor Afiadido tan solo pesible utilizar los programas
especificos: HLM y MLwiN. ElI HLM permite guardardarchivos de residuos de cada
nivel de andlisis en archivos diferentes, y a sad&, por ejemplo el SPSS, realizar las
operaciones necesarias. EI MLwiIN, por su partengerademas de guardar, operar con
los archivos de residuos de los diferentes nivetedo que los célculos se realizan sin
necesidad de apoyarse en ningun otro software. Genma dicho, ni SPSS ni Stata dan
opcion a guardar y operar con residuos mas alégdellos de primer nivel.

Dos ultimos elementos importantes a consideraryangara el desarrollo de
Modelos Multinivel sino méas bien para decantarte fzora de comenzar a trabajar con
uno o con otro, son la frecuencia o necesidad tlelaacion del software y su coste.
Desde las paginas web de cada producto el usiemmdcceso a solicitar la licencia del
mismo a través de un simple e-mail. ¢Pero qué ptodiomprar? Para todos aquellos
interesados en realizar Modelos Multinivel quedasien Reino Unido no parece que
haya opcion a dudas, MIwiN es gratuito; aunque ihalque sopesar si las
actualizaciones del software son realmente lasisofes. Para el resto de los paises la
decision por uno u otro programa se agudiza. $ju® se busca es un programa que
sirva para todo, considerando las limitacionesanréacion de Modelos Multinivel,
tanto el SPSS como el Stata requieren licenciasponacada modulo, otra por cada
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versién, si bien es cierto que depende de la uc#bih donde se trabaje, es muy
probable que uno u otro, o incluso los dos estéimstalados. Aprovecharse de las
versiones de prueba, para estudiante,rerging, es sin duda alguna una buena opcién
para decidirse.
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