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RESUMEN

Actualmente, el modelado lineal jerarquico o multinivel constituye un area de
mvestigacion muy activa en diversas areas de las Ciencias Sociales, del Comportamiento y
de la Salud, debido a que estas técnicas permiten abordar cuestiones cuyo andlisis
estadistico resulta problematico con los modelos tradicionales. En el ambito de la
Psicologia de la Educacion, este enfoque analitico permite la construccion empirica de
modelos ajustados a los datos, que hacen posible describir, explicar, predecir y poner a
prueba hipotesis acerca de la relacion entre los estudiantes y el medio escolar en el que
operan. Esta circunstancia enfrenta al investigador al reto de considerar la estructura
jerarquica, multinivel o anidada en que, bien de modo natural o bien como consecuencia
del diseno de estudio, estin organizados los datos, y a medir variables en los distintos
niveles de agregacion de las unidades de estudio (Vallejo, et al., 2008). Asi las cosas, y en
vista de la necesidad de obtener modelos con gran capacidad de descripcion, explicacion
y prediccion, la investigacion metodologica se centra ahora en el desarrollo de métodos
de estimacion y herramientas de evaluacion para la seleccion de los modelos mas
parsimoniosos adecuados a cada situacion (Ojeda & Velasco, 2012). Realizar la seleccion
del modelo 6ptimo resulta decisivo para interpretar adecuadamente los datos. Asi pues,
es crucial para un mvestigador en el campo educativo resolver las siguientes cuestiones:
JCuil es el meor modelo de todas las alternativas formuladas? :Tiene sentido
seleccionar un modelo en funcion del uso posterior que se vaya a dar al mismo?, y es que
cuando para una misma evidencia muestral existen multiples modelos candidatos, surge
la problematica de la seleccion (Vallejo et al., 2010, 2011b).

Recientemente se han realizado numerosas investigaciones cuyo objetivo principal
ha sido localizar el mejor modelo multinivel bajo distintos escenarios. Por ejemplo, los
trabajos de Gurka (2006) y Wang y Schaalje (2009) se centraron en seleccionar el mejor
modelo de medias, dada una particular estructura de varianzas y covarianzas; los estudios
de Ferron, Dailey y Y1 (2002), y Vallejo, Ato y Valdés (2008) mostraron la capacidad de
seleccionar el modelo correcto de covarianza cuando la estructura de medias del modelo
era conocida; y la capacidad de seleccionar simultineamente la correcta estructura de
medias y de covarianza en los modelos, también fue examinada (Gurka, 2006).

Sin embargo, a pesar de la gran variedad de estudios existentes basados en la
estrategia de comparacion de modelos en distintos escenarios y con diferentes enfoques
para evaluar la bondad de ajuste del modelo final a los datos, actualmente no hay un
consenso sobre lo que constituye la herramienta mas adecuada para elegir el mejor
modelo multinivel. No obstante, en términos generales se puede expresar que todas las
mvestigaciones convergen en que, independientemente del criterio de seleccion utilizado,
la eleccion del modelo 6ptimo prospera cuando el tamano de muestra aumenta en los
disenos transversales, cuando aumentan el tamano de muestra y el nimero de medidas
repetidas en los disenos longitudinales, y en ambos escenarios, cuando la complejidad del
modelo disminuye. Por todo ello es necesario el estudio pormenorizado de la fase de
ajuste del proceso de modelado estadistico multinivel y de los criterios existentes para
dicho ajuste. En este sentido, el objetivo central de esta Tesis es evaluar el desempeno de
una amplia variedad de estrategias de bondad de ajuste para elegir el modelo que mejor



se aproxima al verdadero proceso generador de los datos en distintas condiciones de
estudio.

A tal fin se llevan a cabo 4 mvestigaciones. En tres de ellas se pone a prueba el
rendimiento de diversos Criterios de Informacion implementados en el modulo PROC
MIXED del programa SAS. Dos de estas investigaciones yacen sobre disenios
longitudinales y dos sobre disenos transversales. Brevemente, y en ese mismo orden, en
el primer estudio se compara el desempeno del test de ajuste condicional LRT y varias
versiones de los Criterios de Informacion (AIC, AICC, BIC, CAIC, y HQIC) para
seleccionar estructuras de medias y de covarianzas anidadas, asumiendo conocido el
verdadero proceso generador de los datos. En el segundo trabajo, se examina el
rendimiento de los Criterios de Informacion (AIC, AICC, BIC, CAIC, y HQIC) para
seleccionar simultineamente estructuras de medias y de covarianzas no anidadas, cuando
se mcumplen los supuestos distribucionales del modelo y existe un alto porcentaje de
datos faltantes en los disenos estudiados. La tercera mvestigacion consiste en encontrar la
mejor estrategia (AIC, AICC, CAIC, HQIC, cAIC -AIC condicional- y DIC -Criterio de
Informacion de la Desvianza Bayesiano) para seleccionar el modelo multinivel que mejor
se aproxima al proceso generador de los datos en un escenario donde se manipulan el
numero de grupos, el tamano de los grupos y la correlacion intra-clase, entre otras
variables. Por ultimo, en el cuarto trabajo se realiza un estudio cross sectional expost facto
en el Campo de la Educacion, cuyos resultados son analizados desde la propia
perspectiva multinivel. Los resultados encontrados, publicados en 4 articulos cientificos,
se resumen de la manera que a continuacion sigue.

En el primer articulo (Vallejo, Fernandez, Livacic-Rojas, & Tuero-Herrero,
2010), se pone de manifiesto que el desempeno del criterio de ajuste condicional LRT
basado en el esimador de maxima verosimilitud completa MV es superior al resto de
criterios examinados. Los Criterios de Informacion Eficientes (AIC y AICC) funcionan
mejor cuando los patrones de covarianza estudiados son complejos y peor cuando son
simples. Al contrario sucede para los Criterios de Informacion Consistentes (BIC, CAIC
y HQIC), que rinden mejor cuando los patrones de covarianza son simples y peor
cuando son complejos.

En el segundo articulo (Vallejo, Fernindez, Livacic-Rojas, & Tuero-Herrero,
2011b), se corrobora lo encontrado en el estudio previo, esto es, que para seleccionar el
modelo correcto los Criterios de Informacion Eficientes se comportan mejor cuando los
patrones de covarianza utilizados para generar los datos son mas complejos y viceversa
para los Criterios de Informacion Consistentes. A su vez, el desempeno de éstos ultimos
(BIC, CAIC y HQIC) es mayor cuando se basan en el nimero total de individuos (nivel
2) que en el nimero total de observaciones (nivel 1). Los resultados también indican que
dado un conjunto de datos con valores perdidos, los Criterios de Informacion Eficientes
(AIC y AICC) se ven mas afectados que los Criterios de Informacién Consistentes a la
falta de normalidad.

En el tercer articulo (Vallejo, Tuero-Herrero, Nunez, & Rosario, en prensa),
ninguno de los criterios de seleccion (marginales-condicionales y clisicos-bayesianos) se
comporta adecuadamente en todas las condiciones ni es consistentemente mejor que los
otros. Con respecto al tamaino de muestra a la hora de seleccionar el mejor modelo, es
mas 1mportante un gran niamero de grupos (NG) que un gran tamano de grupos (T'G)
(suginéndose NG = 50 y N/NG = 20, siendo N = NG X TG). La correlaciéon intra-clase
afecta al rendimiento de los criterios de seleccion, pero la magnitud de esa influencia es
relativamente menor en comparacion con los valores de los parametros y con la
correlacion de los efectos aleatorios. Al 1gual que en las investigaciones anteriores, los
Criterios de Informacion Eficientes funcionan mejor para los efectos aleatorios



correlacionados (patrones de covarianza mas complejos) y los Criterios de Informacion
Consistentes para los efectos no correlacionados (patrones de covarianza mas simples).
Globalmente, el criterio que tiene un mejor desempeno es el AIC condicional (cAIC)
seguido del AIC marginal (AIC).

Kl cuarto articulo (Nunez, Vallejo, Rosario, Tuero-Herrero, & Valle, en prensa),
constituye una aplicacién de andlisis multinivel a un estudio de campo. Los resultados
ponen en relieve la importancia de la interaccion entre como ensenan los profesores
(variable del nivel profesor, nivel 2), como aprenden los estudiantes, y el rendimiento
académico obtenido (variables del nivel estudiante, nivel 1). También se constata que la
mayor parte de la variabilidad en el rendimiento de la asignatura estudiada (Biologia) esta
asociada con variables tomadas a nivel estudiante (el 85,69%), mientras que las variables
tomadas a nivel de clase nicamente aportan un 14,49% de la misma. Uno de los aportes
mas relevantes de este ulimo trabajo es la aplicacion del conocimiento que ofrecen los
Modelos Multinivel a la evaluacion de los estudios en el Campo de la Educacion. Se
aporta conocimiento de esta técnica de andlisis en dos sentidos. De una parte, se
conceptualiza la técnica describiéndose de manera rigurosa y detallada. Y de otra, se
explica el proceso de modelado estadistico multinivel de forma precisa. Ambas partes se
revelan como una contribucion pedagogica indispensable para las exigencias actuales en
la investigacién educativa.

Finalmente los resultados obtenidos en estos estudios se discuten planteandose
nuevas lineas de trabajo que no se encuentran muy alejadas de las mvestigaciones que
aqui se presentan.

La realizacion de los estudios que conforman esta Tesis ha sido posible gracias a las directrices,
comentarios y sugerencias constructivas de los doctores Guillermo Vallejo Secoy José Carlos Ninez Pérez,
asi como al aporte econéomico de las becas “Severo Ochoa” concedida por FICYT con Referencia BP09-
006 y a la “FPI” concedida por MICCIN con Referencia BES-2012-056754 asociada al Proyecto PSI2011-
23395.






ABSTRACT

Linear, hierarchical, or multilevel modeling 1s currently a very active research area
i the diverse spheres of Social Sciences, Behavior Sciences, and Health because these
techniques allow one to address issues that are very problematic to analyze statistically
with the traditional models. In the sphere of Educational Psychology, this analytical
approach allows the empirical construction of models fitted to the data that enable the
description, explanation, prediction, and testing of hypotheses about the relationship
between students and the school setting in which they perform. This circumstance brings
researchers face to face with the challenge of the hierarchical, multilevel, or nested
structure in which the data are organized, either naturally or as a consequence of the study
design, and to measure variables at the different levels of aggregated units of study
(Vallgjo, et al., 2008). Thus, and in view of the need to achieve models with a great
capacity to describe, explain, and predict, methodological research 1s now focusing on the
development of estimation methods and assessment tools to select the most parsimonious
models that are appropriate for each situation (Ojeda & Velasco, 2012). Selecting the best
model 1s decisive to be able to interpret the data adequately. Thus, it 1s crucial for a
researcher m the educational field to answer the following questions: Qut of all the
alternatives formulated, which 1s the best model? Does 1t make sense to select a model
depending on the subsequent use that will be made of it?, because when there are
multiple candidate models for the same sample evidence, the problem of selection
emerges (Vallejo et al., 2010, 2011b).

Numerous investigations have been carried out with the main goal of locating the
best multilevel model in different scenarios. For example, the works of Gurka (2006) and
Wang and Schaalje (2009) were focused on selecting the best measurement model, given
a particular variance-covariance structure; the studies of Ferron, Dailey, and Y1 (2002),
and Vallejo, Ato, and Valdés (2008) showed the capacity to select the correct covariance
model when the mean structure of the model was known; the capacity to simultaneously
select the correct mean and covariance structures i the models was also examined
(Gurka, 20006).

However, in spite of the great variety of studies based on the strategy of
comparing models i different scenarios and with different approaches to assess the
goodness of fit of the final model to the data, there 1s currently no consensus about which
1s the most adequate tool to choose the best multilevel model. Nevertheless, in general
terms, 1t can be stated that all the research coincides i that, independently of the
selection criterion employed, the choice of the best model prospers when sample size
increases in cross-sectional designs, when sample size and the number of repeated
measures increase in longitudinal designs, and in both scenarios, when the complexity of
the model decreases. Hence, it i1s necessary to study in detail the phase of fiting the
process of multilevel statistic modeling and the existing criteria for that adjustment. In this
sense, the central goal of this Thesis 1s to assess the performance of a broad variety of
goodness-of-fit strategies in order to choose the model that 1s closest to the true process of
data generation in different study conditions.



For this purpose, four mvestigations were carried out. In three of them, the
performances of various Information Criteria mmplemented i the PROC MIXED
module of the SAS program were tested. Two of these mvestigations are based on
longitudinal designs and two on cross-sectional designs. Briefly, and in the same order,
the first study compares the performance of the LRT conditional fit test and various
versions of Information Criteria (AIC, AICC, BIC, CAIC, and HQIC) 1n the selection of
nested mean and covariance structures, assuming that the true process of data generation
1s known. The second work examines the performance of the Information Criteria (AIC,
AICC, BIC, CAIC, and HQIC) in the simultaneous selection of nonnested mean and
covariance structures when the distributional assumptions of the model are not met and
there 1s a high percentage of missing data in the designs studied. The third investigation
seeks the best strategy (AIC, AICC, CAIC, HQIC, cAIC —conditional AIC— and DIC —
Bayesian Deviance Information Criterion) to select the multilevel model that is closest to
the data generating process in a scenario in which the number of groups, the size of the
groups, and the intra-class correlation, among other variables, are manipulated. Lastly, in
the fourth work, a cross-sectional expost facto study 1is carried out in the field of
Education, the results of which are analyzed from a multilevel perspective. The results
found, published in four scientific articles, are summarized as follows.

The first article (Vallejo, Fernandez, Livacic-Rojas, & Tuero-Herrero, 2010)
shows that the performance of the LRT conditional fit criterion based on the full
maximum likelithood estimator MV is superior to the rest of the criteria examined. The
Etficient Information Criterta (AIC and AICC) perform better when the covariance
patterns studied are complex, and worse when they are simple. The opposite occurs for
the Consistent information Criteria (BIC, CAIC and HQIC), which perform better when
the covariance patterns are simple, and worse when they are complex.

In the second article (Vallejo, Fernandez, Livacic-Rojas, & Tuero-Herrero,
2011b), the findings of the previous study are corroborated; that 1s, in the selection of the
correct model, the Efficient Information Criteria perform better when the covariance
patterns used to generate the data are more complex, and vice versa for the Consistent
Information Criteria. In turn, the performance of the latter (BIC, CAIC and HQIC) 1s
superior when they are based on the total number of individuals (Ievel 2) rather than on
the total number of observations (level 1). The results also indicate that, given a set of data
with missing values, the Efficient Information Criteria (AIC and AICC) are more affected
by the lack of normality than the Consistent Information Criteria.

In the third article (Vallejo, Tuero-Herrero, Nunez, & Rosario, in press), none
of the selection criteria (marginal-conditional and classic-Bayesian) perform adequately in
all conditions and none of them 1s consistently better than the others. With regard to
sample size when selecting the best model, a large number of groups (NG) 1s more
mmportant than the large size of groups (SG) (suggesting NG = 50 and N/NG = 20, with
N = NG X SG). The intra-class correlation affects the performance of the selection
criteria, but the magnitude of this influence is relatively low in comparison with the values
of the parameters and with the correlation of the random effects. As in the previous
mvestigations, the Efficient Information Criteria perform better for correlated random
effects (more complex covariance patterns), and the Consistent Information Criteria
perform better for the noncorrelated effects (simpler covariance patterns). Globally, the
conditional AIC (cAIC) 1s the criterion that performs the best, followed by the marginal
AIC (AIC).

The fourth article (Nunez, Vallejo, Rosario, Tuero-Herrero, & Valle, in press)
mvolves the application of multilevel analysis to a field study. The results show the
mmportance of the interaction between the way teachers teach (teacher level variable, level
2), the way students learn, and the academic achievement obtained (student level

10



variables, level 1). The greater part of the variability in performance of the subject matter
studied (Biology) 1s seen to be associated with variables from the student level (85.6%),
whereas the variables from class level only contribute 14.49% of the variability. One of the
most relevant contributions of this last work 1s the application of the knowledge provided
by Multilevel Models to the assessment of studies in the field of Education. Knowledge of
this analysis technique 1s provided in two ways. On the one hand, the technique 1is
conceptualized, described rigorously and in detail. On the other hand, the process of
multilevel statistical modeling 1s explained precisely. Both parts are revealed as an
essential pedagogical contribution to the current demands in educational research.

Lastly, the results obtained in these studies are discussed, proposing new lines of
work that are not very different from the investigations presented herein.
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Planificacion de la Investigacion

ESTADO DEL ARTE DE LA INVESTIGACION EN
EDUCACION

1.1.La Investigacién de la Eficacia Escolar

La meta de cualquier mvestigador que se precie es emitir un informe que genere
multiples lineas de mvestigacion tanto tedricas como practicas, como metodologicas. El
Informe Coleman (Coleman et al., 1966), del que se cumplen ya 47 anos este aino 2013
puede presumir de ello. Dicho informe, encargado por el gobierno norteamericano a una
comision de expertos, tuvo como fialidad conocer la importancia de las variables
escolares sobre los resultados de los estudiantes. A partir de los datos de medio millon de
alumnos, el informe mostré que las variables de la escuela no explicaban mas alla del
109% de la varianza en los resultados de los estudiantes, siendo éstos determinados
principalmente por el origen socio-cultural de los alumnos (Fernindez & Gonzilez,
1997). A partir de este estudio, se desatdé una enorme polémica sobre el peso que
ejercian los factores escolares en la calidad de la educacion. Arrancan asi, desde ese
momento, miles de investigaciones en todo el mundo agrupadas bajo una misma
corriente: la 1nvestigacion sobre la Eficacia Escolar (School Effectiveness). Este
movimiento teérico-practico ha llegado a convertirse hoy por hoy, sin duda alguna, en la
linea de mvestigacion pedagogica que mas influencia ha tenido en la mejora de la

educacion (Townsend, 2007).

La denominada EFficacia Escolar, tiene sus origenes principalmente en el Reino
Unido y en Estados Unidos, donde reconocidos estudios realizados durante los anos
sesenta y setenta pusieron de relieve la escasa influencia de la escuela sobre los resultados
educativos, en comparacion con otros aspectos de los estudiantes, tales como las
aptitudes, la etnia y el estatus socio-econémico (Coleman et al., 1966; Jencks et al., 1972).
Estos estudios adolecian de un buen nimero de lmitaciones metodologicas y la
mvestigacion posterior intento dar realce a la existencia de efectos escolares significativos,
aun reconociendo la gran influencia del contexto socio-econéomico y cultural de los

estudiantes (Edmonds, 1979; Mortimore, Sammons, Stoll, Lewis, & Ecob, 1988). En este
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sentido, se intentan dar respuestas a los siguientes interrogantes: /Qué determina la

efectividad de la escuela? Pueden las escuelas ser efectivas?

Estas investigaciones tienen, de este modo, un interés creciente por elaborar una
teoria comprensiva capaz de integrar todos aquellos elementos que ayuden a que un
centro escolar sea eficaz (Townsend, 2007). De esta forma, presentan dos objetivos
prioritarios, por un lado la estimacién de la magnitud de los efectos escolares y el andlisis
de sus propiedades cientificas; y por otro, el estudio de las caracteristicas escolares, de
aula y de contexto que caracterizan una escuela eficaz, independientemente del enfoque
metodoldgico utilizado (Teddile & Reynolds, 2000). Asi, se concibe el efecto escolar
como la capacidad que tienen los centros educativos para influir en los resultados del
alumnado. En otras palabras, el efecto escolar es el porcentaje de varianza del

rendimiento del estudiante debido a los factores de proceso de la escuela.

1.2.Etapas en el Movimiento de las Escuelas Eficaces

La Eficacia Escolar, es una corriente heterogénea repleta de estudios con distintos
énfasis y areas de investigacion (Baez, 1994). Atendiendo al orden historico de este
movimiento, sus principales exponentes suelen referirse a cuatro grandes etapas en la

historia de estas investigaciones.
Primera Etapa

El revulsivo inicial que mmpulso la aparicion de este movimiento fue, como se
acaba de mencionar, la publicacién del Informe Coleman (Coleman et al., 1966), el cual
abordo la cuestion de la Desigualdad de Oportunidades en la educacion. La conclusion a
la que se llegd con este informe fue que la escuela tenia poco o ningin efecto sobre el
éxito académico del alumno una vez controladas las variables familiares, de forma que los
diferentes modos de organizacién y funcionamiento de las escuelas y de actuacion
docente tenian escasa incidencia en los resultados académicos. El modelo utilizado en
este informe era el denominado de “caja negra”, en el que se tienen en cuenta un
conjunto de factores de entrada (tipo de centro, caracteristicas personales y sociales de los
alumnos, etc.) considerados como un todo unitario, y un criterio de salida que son los
resultados escolares. Esta concepcion pesimista de la labor de la escuela se sirvio del lema

“School Doesn "t Matter” (la Escuela No Importa).
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Segunda Etapa

La siguiente década (anos 1971-1979) estuvo marcada por los estudios centrados
en la descripcion de las Escuelas Prototipicas o Inusualmente Efectivas (Edmonds, 1979)
y las investigaciones se desarrollaron en torno a lo que se denominé como modelo
“Input-output”, mucho mas préximo al mundo de la economia de la educacion y de los
estudios de productividad. La finalidad de estos estudios era relacionar las entradas
escolares, inputs (tales como el presupuesto educativo o los recursos didicticos
disponibles), con los resultados escolares, outputs (habitualmente los logros académicos

de los estudiantes).
Tercera Etapa

Los anos siguientes (1980-1986) representaron la consolidacion de la imvestigacion
sobre la Eficacia Escolar. Esta etapa es considerada como la fase de expansion y vitalidad
de los movimientos de investigacion de la Eficacia Escolar. Aqui se introduce en el
precedente modelo de input-output los procesos (modelo “input-process-output”). Se
utilizan grandes muestras, pruebas estandarizadas y técnicas cualitativas para recoger datos
de la escuela y del aula. Esta etapa viene marcada por la bisqueda incipiente de modelos
de analisis que logran capturar variables de las dinamicas escolares y su ifluencia sobre
los resultados, por ello se hace notoria la mejora de las técnicas estadisticas de

mvestigacion (Creemers, 1997).
Cuarta Etapa

En la década de los anos noventa, vieron la luz los llamados estudios de segunda
generacion. Estas investigaciones, denominadas asi por Miller (1985), hacen referencia a
un conjunto de estudios que no tratan de demostrar lo evidente, sino que han pasado a
ocuparse de cuestiones mas sustantivas, tales como la Mejora de la Calidad de la
Investigacion Empirica o el Andlisis de los Procesos de Cambio Educativo y Organizativo.
Entre estos estudios destacan los trabajos emprendidos para verificar la Eficacia de
Programas Especificos de Innovacion Curricular (Purkey & Smith, 1983), todos los cuales
relacionan los mejores niveles de rendimiento con caracteristicas como las altas
expectativas del profesorado, la flexibilidad de los agrupamientos y las actividades
educativas, los sistemas de evaluacion, la mimplicacion de directores en el proceso de
ensenanza y la participacion de los padres en la escuela, entre otros. Estos y otros

estudios se caracterizan por incorporar al modelo de entrada, proceso y producto el
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“contexto”. De este modo, se comienzan a utilizar modelos estadisticos de andlisis
multinivel que permiten separar fenomenos inter e intra-escuelas y considerar el efecto de
los factores escolares no solo sobre el rendimiento escolar, sino ademas sobre las
relaciones estructurales dentro de las escuelas y la busqueda de modelos explicativos

consistentes (Cornejo & Redondo, 2007).

1.8.0¢tras Lineas de Investigacion en Eficacia Escolar

Desde entonces, y hasta la fecha, la corriente de la Eficacia Escolar se ha
caracterizado por la coordinacion con la corriente denominada Mejora de la Escuela
(School Improvement). Este movimiento nacié6 como un enfoque distinto, cuyo objetivo
era un cambio educativo planificado, mediante el cual los resultados de los estudiantes
mejorarian y fortalecerian la capacidad de la escuela para gestionar cambios (Filp, 1984).
Liderado por docentes y directivos, busca trasformar la realidad de una escuela para
mejorarla. Sus esfuerzos se dirigen a recoger e intercambiar experiencias de mnovacion,
centrandose en los procesos que desarrollan las escuelas que logran mejoras. En este
sentido, ha tenido un desarrollo historico paralelo (Bolivar, 1999). Sin embargo, la
suposicion de que ambas corrientes no son opuestas fue objeto de algunos estudios,
llegando todos ellos a la firme conclusion de que en realidad un enfoque complementa al

otro (Mortimore, 1992; Hopkins, 1995).

Asi, mientras que la investigacion en Eficacia Escolar ha estudiado la calidad y la
equidad del funcionamiento de las escuelas para determinar por qué algunas son mas
eficaces que otras en la consecucion de resultados positivos, y qué elementos se
encuentran con mayor frecuencia en las escuelas que son mas eficaces para todos los
estudiantes; la investigacion en la Mejora de la Escuela ha centrado su atencion en los
procesos que desarrollan las escuelas que consiguen poner en marcha un proceso de
cambio para optimizar su calidad. Ambas lineas son 1mmprescindibles para mejorar los
procesos educativos desde bases cientificas. Los estudios de Eficacia Fscolar aportan
mformacion destacada sobre qué cambiar para educar mejor, mientras que los de Mejora

Escolar proporcionan orientaciones sobre como llevar a cabo el cambio.

De esta forma, surge la necesidad a principios de los afnos noventa de la
conjuncion de ambas corrientes de investigacion educativa en un unico paradigma

teorico-practico, La Mejora de la Eficacia Escolar (Effective School Improvement) como
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han puesto de manifiesto distinto autores (Stoll & Fink, 1996; Thrupp, 1999). Esta nueva
corriente de investigacién en el campo educativo se esta desarrollando de forma plena en
Inglaterra, viéndose claramente como un hecho patente en sus politicas nacionales
(Reynolds, 2007). Su propésito es aportar conocimiento sobre los procesos de cambio
escolar que contribuyen a mejorar el rendimiento de los estudiantes y aplicar ese
conocimiento para impulsar procesos de innovacion en los centros (Mac Gilchrist, Myers,
& Reed, 2004; Gray et al., 1999). Sin embargo, no es la tinica linea de mvestigacion a la
que ha dado lugar el estudio de la Eficacia Escolar. Otra de las lineas de investigaciéon
mas prometedoras, surgida para mejorar la calidad de la educacion, es la mvestigacion
sobre Ensenanza Eficaz (Effective Teaching). Su objetivo principal es buscar cudles son
los factores de aula que contribuyen mas eficazmente a que los estudiantes aprendan.
Hasta el momento los resultados estan aportando interesantes elementos para la reflexion
sobre como tiene que desarrollarse la accion educativa en el aula para lograr criterios de
mejora de la calidad y la equidad de la educacion (Borich, 2009; Brown, 2009; Good,
Wiley, & Florez, 2009; Orlich, Harder, Callahan, Trevisan, & Brown, 2010; Roman,
2008).

1.4.De las Deficiencias en el Estudio sobre Eficacia Escolar

La critica supone un elemento imprescindible en el crecimiento de cualquier
ciencia, solamente la discusion dialéctica que supone este juego intelectual de criticas y
defensas es capaz de hacer prosperar nuestro conocimiento de la realidad. En este
sentido, el movimiento de mvestigacion de Eficacia Escolar ya cuenta con 40 ainos de
historia en los que caben muchas aportaciones, algunos desaciertos y una buena cantidad
de criticas (Goldstein, 1980; Preece, 1989). Asi, al mismo tiempo que se reconocian las
aportaciones del movimiento de las escuelas eficaces, también se acentuaron las
limitaciones y deficiencias de indole teérica, del sesgo en la medida del rendimiento a
través de los tests estandarizados, y algunas otras, entre las que destacaremos como las
mas importantes las de caracter metodologico.

En este dltimo aspecto se han venido manifestando dificultades referidas a la falta
de claridad de conceptualizacion de las variables, de control de variables de mput,
carencia de estudios longitudinales en favor a los transversales, problemas de muestreo,

madecuacion de las medidas de las variables (especialmente de los productos), la
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utilizacién masiva de técnicas estadisticas como el andlisis de la regresion, entre otras, con
exigencias del cumplimiento de supuestos (no comprobados en muchos casos), junto con
las hmitaciones de la propia técnica para dar respuesta a los objetivos de estas

mvestigaciones de eficacia.

Abundando en la materia de la técnica, el reconocimiento de la incapacidad de
los modelos de regresion clasicos para estudiar la relacion entre los estudiantes y los
diversos contextos en los que se desenvuelven (Andreu, 2011; Vallejo, Arnau & Bono,
2008) ha desembocado en el desarrollo de los Modelos Lineales Jerarquicos o Modelos
Multinivel, vy en el Andlisis de Datos Multinivel, considerado actualmente por
mvestigadores educativos como el modo de estudio mas adecuado para la temdtica que
nos ocupa. Esto es asi dado que los Modelos Multinivel respetan la organizacion
jerarquica que presentan los datos educativos de forma natural (los estudiantes estin
agrupados o anidados en aulas, las aulas en centros docentes y los centros en contextos,
ya sean distritos escolares, comunidades autonomas, paises, u otros). Estos modelos son
ampliaciones de los modelos de regresion lineal clasicos, extensiones mediante las cuales
se elaboran varios modelos de regresion para cada nivel de andlisis (Bickel, 2007; Reise &
Duan, 2003). Cada uno de estos submodelos expresa la relacion entre las variables dentro
de un determinado nivel y especifica como las variables de ese nivel mfluyen en las

relaciones que se establecen en otros niveles.

Por lo tanto, los Modelos Multinivel proporcionan una respuesta estadistica mas
realista que los clasicos modelos lineales porque son mds sensibles a la “agregacion” de
los grupos a los contextos y a la “desagregacion” de los estudiantes. Asi las cosas, estudian
la variabilidad individual y de los grupos en los distintos niveles explorando la relacion
entre las unidades de observacion que constituyen la estructura jerarquica (Sniyders &
Bosker, 1999; Vallejo, Ferniandez, Livacic-Rojas, & Tuero-Herrero, 2010; Van der
Leeden, 1998a).
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PLANTEAMIENTOS METODOLOGICOS PARA EL
ANALISIS DE DATOS EN LOS ESTUDIOS EDUCATIVOS

2.1. Técnicas de Analisis de Datos Clasicas en la Investigacién Educativa

Tradicionalmente los alumnos en edad escolar fueron evaluados en muiltiples
variables, unas referentes a ellos mismos (biologicas, de capacidades, de habitos de
estudio...) y otras variables referentes a caracteristicas de su profesor, clase o escuela. El
objetivo final de estas investigaciones era realizar estudios cuantitativos para examinar la
mfluencia en el rendimiento académico que ejercian variables propias del estudiante
junto con otras de aula. El siguiente ejemplo permitird ilustrar de una forma clara la

metodologia utilizada en los estudios educativos clasicos.

Supongase que un investigador estd interesado en demostrar que existe una
relacion inversa entre la cantidad de errores que cometen alumnos de 9 anos en la lectura
de un texto de dificultad media y la experiencia de sus profesores (medida en nimero de
anos como profesional docente). Para poner a prueba su hipotesis, este mvestigador no
puede obviar el hecho de que el nimero de errores en lectura (variable continua)
también va a depender de algunas caracteristicas de los alumnos y tendra que tenerlas en
cuenta (como por ejemplo la nota final en la asignatura de Lengua que dichos estudiantes
obtuvieron en el curso anterior). La mvestigacion la realiza en 3 colegios de una
determinada poblacion, en 4 clases del mismo curso de cada colegio, donde en cada una
hay un profesor distinto (en este caso el efecto de las caracteristicas del profesor se

confunde con el efecto de la clase).

Una posible estrategia de analisis seria no distinguir entre los distintos profesores
y, por lo tanto, tampoco entre las clases ni entre los colegios. De esta manera, se
considera tinicamente al conjunto de estudiantes de todos los colegios, de todas las clases,
de todos los profesores y se examina la relacion entre las variables que interesan, a saber:
nimero de errores y nota final en la asignatura de Lengua. Dadas entonces las
caracteristicas métricas de las dos variables, el investigador utiliza para el analisis de sus
datos un Modelo Clasico de la Regresion Lineal (submodelo del Modelo Lineal General,

en adelante MLLG). Asi, éste adquiriria la siguiente forma:
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Yi=Bo + B1X; + ¢; [1]

Donde en [1] ¥; es el nimero de errores que comete el estudiante 1, el coeficiente £,
(denominado constante o interseccion) indica el nimero de palabras que el modelo
pronostica para un estudiante que micialmente tiene un cero en la nota de Lengua del
curso anterior. f; (pendiente de la recta de regresion) es el cambio promedio en el
numero de errores en lectura de los estudiantes que el modelo pronostica por unidad de
aumento de nota en la asignatura de Lengua del ano anterior. Por tanto, no es baladi, ni
el significado de By, ni el signo de B;. Tal vez, pensar que 8y es el valor que adquiere y
cuando X = 0 no sirva de mucho. En este sentido, quizas iterese mas conocer cudl es el
numero de errores que los estudiantes cometen cuando en Lengua alcanzan una nota
1igual a la media que han alcanzado el conjunto de todos los estudiantes. Si asi es, se debe
centrar la variable predictora. De este modo B, se convierte en la media de la variable
dependiente y, que es justamente el valor pronosticado para la puntuacion media en la
nota de Lengua. El centrado de variables facilita la interpretacion de los resultados y la
realizacion de inferencias sobre los parametros dado que, a menudo, las variables
psicoldgicas son medidas en escalas de mtervalo y el origen es dificilmente interpretable
(el valor del cero es arbitrario y no indica ausencia de medida). Al centrar la variable
predictora s6lo cambia el valor de la mterseccion y, por tanto, su significado; pero no
cambian ni el valor de la pendiente ni el valor de los residuales. Finalmente, el término
&;, (error) representa el residual asociado a cada pronostico individual (la diferencia
existente entre los aciertos que en realidad tienen y los pronosticados por el modelo).
Bajo este modelo, se asume que estos errores se distribuyen normalmente con varianza

finita (2).

Si tal como se acaba de hacer, se elige trabajar solo a nivel del estudiante con
todos los alumnos de todas las clases ignorando las caracteristicas del contexto (profesor,
clase) se puede caer en la denominada Falacia Atomista, proponiendo que las mismas
asociaciones encontradas a nivel individual se producen a nivel contextual (Alker, 1969;
Rose, 1985). En este caso, los valores estimados de la variable dependiente, ¥, se
representarian mediante una sola recta (la correspondiente a la estimacion del modelo

[1].
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No obstante, en este estudio el investigador desea examinar la variable profesor (y
evitar caer asi en la falacia atomista) y decide hacerlo de dos maneras distintas. Una de
ellas mediante modelos de regresion simple, realizando un modelo para cada clase (que
en este caso se confunde con la variable profesor) y, la segunda, mediante un modelo de

regresion multiple. A continuacién se muestra como seria.

Anilisis de los Datos mediante la Regresion Lineal Simple
El mvestigador tendrd tantos modelos como clases (profesores) y podra conocer

qué acontece en la clase A, B, C y D del Colegio 1, como sigue:

Yia=Bo + B1Xia + €ia

Yip=Bo + P1Xip + €ip

Yic=Po + B1Xic + eic [2]

Yip=Bo + B1Xip + €ip
Y asi sucesivamente hasta conocer lo que sucede en el total de las clases de la suma de
colegios participantes. En esta situacion, pueden suceder varios casos. Puede ser que las
clases tengan aproximadamente la misma media inicial o, justamente todo lo contrario,
que las medias sean claramente distintas. Puede ocurrir, también, que las pendientes en
las cuatro clases sean muy parecidas a las de los cuatro grupos o, puede, que sean
mayores (positivas) en las clases A y B que en C y D. Incluso pudieran diferir todas ellas
en las medias y en las pendientes. Sin embargo, analizando los datos con la regresion
simple no se puede saber si esa variabilidad aparente entre las medias y entre las
pendientes es o no estadisticamente significativa. En estos modelos, se cae en el error de

asumir que fo v 1 son fjjos, exclusivos de cada clase y absolutamente independientes.
Anilisis de los datos mediante la Regresion Muiltiple

Para distinguir entonces como las distintas experiencias de los profesores afectan a
los errores cometidos por los estudiantes, se puede considerar un modelo para todos los
estudiantes en el que se incluya la experiencia del docente, la variable Z, por lo que el

modelo anterior quedaria de la siguiente forma:
Yij=Bo + B1Xij + BaZj+ey; (3]

Donde en [3], Y;; son los errores del estudiante 7, cuyo profesor es j, y Z; es la experiencia
medida en nimero de anos de dicho profesor. B, es el cambio promedio en errores
entre dos estudiantes con la misma nota media, pero atendidos por dos profesores que se

diferencian en un afio de experiencia (el coeficiente asociado a la variable profesor) y e;;
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es el término de error residual. Ahora la representacion griafica de este nuevo modelo,
mas general, es un conjunto de rectas ligado al nimero de errores, una recta para cada
uno de los profesores, pero todas las rectas paralelas, pues la pendiente o efecto de las

notas sobre el nimero de errores es 1 que no depende de J.

El modelo de regresion multiple de la ecuacion [3], aunque tiene en cuenta la
variable explicativa del nivel 2, no recoge adecuadamente la estructura jerarquica de los
datos (los parametros By v 1 se consideran fijos y no permite que puedan variar en
funcion del profesor). Pero el investigador puede hacer posible que las notas medias de
los estudiantes dependan de la experiencia del profesor anadiendo un término de
interaccion B, X;;Z; al modelo anterior (interaccion entre la experiencia del profesor y los

errores en lectura que cometen los estudiantes) del siguiente modo:
Yiji=Bo + (B1 + B2Zj)Xij + B2Zj+ey; [4]

Asi, el coeficiente de las notas (f; + BZ;) ahora si depende de la experiencia del
profesor. La representacion grafica de este nuevo modelo es un conjunto de rectas, una
para cada profesor, pero sin la restriccion de que deban ser paralelas, pues la pendiente
de cada una de ellas ahora depende de la experiencia del profesor que imparte clase a los
estudiantes.

En fin, multiples ecuaciones (tantas como profesores, clases) jamas aportarian el
peso que ejerce la experiencia del profesor sobre el nimero de errores. Seria imposible
realizar ninguna prediccion para un profesor cualquiera. Pero el ajuste del modelo para
cada profesor sera bueno, y las asunciones del modelo se cumpliran sin problemas. Una
unica ecuacion aditiva, asumiria que los parametros S, v f; son independientes del
profesor al que pertenecen los estudiantes (asume que no estin asociados a las
caracteristicas de los profesores que dan clase a los alumnos). Una tnica ecuacién no
aditiva no permitiria saber de manera correcta y adecuada qué peso ejerce exclusivamente
sobre la variable dependiente la nota en Lengua, n1 discernir qué peso ejerce por si sola la
experiencia del profesor, ni qué cualidades del profesor son las responsables de que los
estudiantes cometan menos errores en la lectura. Ademas, cuando el investigador analice
el ajuste de estos dos tltimos modelos se encontrara con la sorpresa de que los errores
no son independientes. Lo que esta sucediendo es que ninguno de estos modelos
propuestos incorpora la estructura natural jerarquica de los datos. Mientras que las notas
de los estudiantes en Lengua pertenecen al estudiante (nivel 1), la experiencia del

profesor que les da clase pertenece al contexto (nivel 2).
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No obstante, el mvestigador puede buscar otra alternativa para poder estimar el
efecto del contexto (profesor en este caso) analizando los datos con variables agregadas en
lugar de utihzar las medidas individuales de todos los estudiantes. En el ejemplo seguido
equivaldria a estudiar la relacion entre los errores medios de los estudiantes atendidos
por los distintos profesores en funcién de las notas medias en Lengua obtenidas en el
curso anterior de todas las clases. En esta nueva situacién no se tienen notas y errores de
los estudiantes sino que se tiene la media de estas variables en los distintos grupos de
alumnos (clases) que atienden los diversos profesores. Si asi es, las tres variables
pertenecen al nivel contextual y tampoco en este caso existe jerarquia entre ellas. En este
nuevo modelo las variables del contexto también son consideradas parametros fijos lo
que hace que las inferencias sean exclusivas para los profesores concretos muestreados, y
no para toda la poblacion de la que proceden. Si se analizan asi los datos, con variables
agregadas, y se pretenden deducir relaciones para los estudiantes, en el caso de
encontrarlas, ya que el hecho de perder una gran cantidad de informacion afecta
negativamente a la potencia de la prueba (Hill & Rowe, 1996; Hox, 1998; Goldstein,
1995), se mcurriria en la denominada Falacia Ecologica (Morgenstern, 1995; Robinson,

1950).

Las diferentes formas de andlisis que se acaban de mencionar tienen en comun
una particularidad, solo contemplan una unidad de andlisis (estudiante o contexto)
cuando en realidad existen dos unidades de analisis, que, ademds de ser necesariamente
variables aleatorias, estin organizadas jerarquicamente de modo natural. Esto implica, de
una parte, reconocer que la unidad de nivel superior no refleja el comportamiento de los
estudiantes individuales, sino su variabilidad y, por lo tanto, los resultados con datos
agregados pueden ser muy distintos a los obtenidos con las puntuaciones individuales de
todos los estudiantes, generandose asi Sesgos de Agregacion (Roberts & Burstemn, 1980).
Ademas, a pesar de esa variabilidad, las unidades que estan anidadas en el nivel superior
necesarlamente mantienen cierto parecido entre si por el hecho de haber estado
expuestas a las mismas condiciones (De la Cruz, 2008), en otras palabras, los estudiantes
que estan bajo la tutela de un profesor adquieren comportamientos de grupo distintos a
los que estin bajo la tutela de otro profesor. Por lo tanto, necesariamente hay que
suponer que las respuestas de los distintos estudiantes del nivel inferior no sean

independientes.
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Los modelos de regresion anteriores ([1]-[4]) son posibles y, de hecho, se pueden
encontrar en todos los ambitos de las mvestigaciones, desde el campo de las Ciencias
Sociales (Psicologia, Educacion...), las Ciencias Médicas (Enfermeria, Epidemiologia,
Medicina...), las Ciencias Economicas, etc., siempre y cuando aquello que se desee
estudiar esté exento de los efectos contextuales o imndividuales o, intencionalmente, se
hayan aislado. El investigador anterior ha planteado todos estos modelos dentro de los

limites del MLLG, es decir, ha asumido que:

y=XB+e¢ [5]

E(y) = XB
Var(y) = Var(e) =V = oI

Donde en [5] y es un vector de la dimension n x1, conteniendo los valores de la variable
de respuesta y; para la observacion 7 en el grupo ;j (o bien para el sueto 7 dentro del
tiempo 7); X es una matriz de disenio de dimension n Xp, la cual especifica los valores de
los efectos fijos que corresponden a cada parametro para cada una de las observaciones
(vectores de ceros y unos que denotan la ausencia y presencia de efectos categoriales para
variables carentes de estructura numérica, mientras que los vectores numéricos denotan
los efectos de las variables medidas en una escala cuantitativa). X incluye las covariables
explicativas, B es un vector de parametros no aleatorios estimados asociados a las
covariables del modelo (que pueden incluir variables de diversa naturaleza), y por ultimo
€ es un vector de errores aleatorios desconocidos de dimensién n X1 distribuido normal

e independientemente, con media cero y varlanza constante.

Sin embargo, actualmente las investigaciones en educacion buscan todos aquellos
factores asociados al aprendizaje escolar (Cornejo & Redondo, 2007) y este modelo
clasico no sirve, basicamente, por dos razones. La primera de ellas, es que en el ambito
de la educacion hay mas de una unidad de analisis, existe mas de una variable aleatoria
(estudiantes y clases) y este modelo sélo contempla una. La segunda es que el MLG
asume que las respuestas de los estudiantes que pertenecen a una misma unidad de
analisis del nivel superior son independientes, cuando en realidad estan relacionadas v,
como consecuencia, los errores estaindar se subestimarian y se concluird en muchas
ocasiones que los resultados son estadisticamente significativos cuando en realidad no lo

son (Hox, 1995).
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2.2.Del Modelo Lineal General al Modelo Lineal General Mixto: Los
Modelos Multinivel

Hace casi ya tres décadas, que dos matematicos ngleses, Aitkin y Longford
(1986), redactaron un articulo que conmocioné el mundo de la mvestigacion educativa.
En dicho manuscrito, simplemente, se puso de manifiesto lo que es hoy evidente, que la
realidad de los sistemas educativos (donde los estudiantes estin agrupados en clases, éstas
a su vez en escuelas, y estas tultimas en provincias o regiones), conlleva que los estudiantes
de un mismo grupo compartan experiencias diferentes a los de otras clases, al igual que
las aulas de una escuela tienen la misma direccion o el mismo clima escolar y, asi las
cosas, no se puede negar la dependencia entre las unidades de una misma unidad de
andlisis. Precisamente estos autores pusieron de manifiesto lo que anteriormente se acaba
de exponer, que el MLG no asume esto que de modo natural sucede en las estructuras
organizadas jerarquicamente, y que desde entonces no deja de repetirse (Gelman & Hill,

2006; Heck & Thomas, 2000; Hox, 1998).

A partir de ese examen critico, Aitkin y Longford (1986) dieron a conocer al
campo de la educacion una nueva téenica de analisis, los Modelos Lineales Jerarquicos o
Modelos Multinivel. No obstante pese a que estos modelos eran desconocidos en dicho
campo, otros ambitos como la Econometria, la Estadistica, etc. ya los tenian
mcorporados. De hecho, la apropiacion de esta técnica de andlisis en las diferentes
disciplinas ha dado lugar a una ingente cantidad de denominaciones en la literatura
cientifica especializada. Se habla entonces de Modelos Lineales Multinivel -Multilevel
Linear Models- (Goldstein, 1987); Modelos de Componentes de Varianza -Covariance
Components Models- (Dempster, Rubin, & Tsutakawa, 1981); Modelos de Efectos Fios
y de Efectos Aleatorios -Mixed-Effects Models and Random-Effects Models- (Elston &
Grizzele, 1962) y Modelos de Regresion de Efectos Aleatorios -Random Coefficient

Regression Model- (Rosenberg, 1973), entre los mas relevantes.

Ahora bien, estos modelos bajo cualquiera de sus sobrenombres, tanto en su
dimension teérica como aplicada, tratan conjuntos de datos anidados dentro de una
poblaciéon con estructura jerarquica, entendiendo que las distintas jerarquias se
corresponden con diferentes niveles del modelo. El siguiente ejemplo permite aclarar
mejor la configuracion. Supdénganse una estructura de datos en dos niveles, tal como
muestra la Figura 1. El Nivel Macro (High-Level) se relaciona con los contextos (por

ejemplo, una clase determinada de un colegio) y el Nivel Micro (Lower-Level) hace
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referencia a los estudiantes que estin anidados en el nivel superior (por ejemplo, los

estudiantes que se encuentran en una clase).

» MACRO NIVEL [ > Nivel 2: Clase \

(Nivel mas alto)

agrupado (anidado) en
Nivel 1: Estudiantes

| MICRONIVEL_______ [ [ | =
(Nivel més bajo) \ /

Figura 1. Disposicion de los Datos en un Modelo Multinivel de 2 Niveles.
Adaptado de Amador & Lépez-Gonzilez, 2007.

Respetar la organizacion agrupada que presentan los datos educativos en su forma
natural es muy importante. Los modelos multinivel se tornan, por tanto, en la solucion
trabajando asi con dos, tres, o mas unidades de andalisis aleatorias de forma simultinea y
estimando los componentes de varianza correspondientes a todas ellas. De esta forma se
conoce en qué medida cada unidad de andlisis es capaz de explicar la conducta que se

desea observar.

Ademas, los modelos jerarquicos permiten estudiar de manera independiente la
variabilidad de cada una de las unidades de analisis (en las que se hallan agrupados los
datos) que han resultado estadisticamente significativas (asumiendo la dependencia entre
los elementos que la constituyen), y especificar un modelo adecuado para cada una de
ellas. Después concatenan todos los modelos y combinan la informacién obtenida a
través de los diferentes niveles, examinando simultaneamente los efectos de cada una de
las variables presentes en la investigacion, asi como las interacciones entre las variables de
un mismo nivel y de distintos niveles. Bajo estas circunstancias, cometer la falacia
atomista o la ecoldgica va a requerir mds que arte.

Continuando con el estudio del mvestigador que se viene desarrollando, por
ejemplo, partiendo de la ecuacion [1], para considerar que los elementos de la unidad de

analisis del nivel 1 (estudiantes) estan anidados en los elementos de la unidad de analisis

del nmivel 2 (profesores), basta hacer un simple gesto sobre la ecuacion del MLG,
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anadiendo un subindice extra a los coeficientes de las variables exclusivas del nivel 1 del

sigutente modo:

Yij=Boj + B1jXij + €5 (6]

En este nuevo modelo ya no se puede decir que no importa qué profesor tengan
los estudiantes porque cada profesor tiene un valor especifico de By v Sy, esto es, el
modelo ahora permite a cada profesor tener su propia interseccién y su propia
pendiente. Y, ciertamente, esta variabilidad en el nivel 2 (profesores) es lo que caracteriza
a un modelo multinivel: el modelo refleja como se relacionan X e Yen las unidades del

nivel 1 (estudiantes) en cada uno de los subgrupos definidos por el nivel 2 (profesores).

El caso mas simple de un modelo multimivel es el que, como éste, tiene sélo dos
niveles: nivel 1 (estudiantes) y nivel 2 (profesores), que en este caso se confunde con la
variable clase. Sin embargo, el modelo ain no esti adecuadamente formulado. En
realidad un modelo multinivel resulta, como se ha seflalado anteriormente, de integrar un
sistema de ecuaciones en dos pasos (0 mas, dependiendo de las unidades de andlisis o
niveles que contemple). En el primer paso (nivel 1), se define una ecuacion de regresion
para cada unidad del primer nivel con las variables de este nivel (estudiante) que
determinen la variable dependiente. En este caso seria idéntica a la ecuacion [6]. El
pardmetro fy; refleja la media de errores en lectura que tienen los estudiantes anidados
en el fésimo profesor (clase). By refleja el cambio promedio en el nimero de errores
asociado con una unidad de cambio en las notas de Lengua, y e;; denota la diferencia
entre los errores obtenidos por el estudiante 7y la media de los alumnos del fésimo
profesor (clase), es decir, la varianza que permanece sin explicar después de controlar la
nota en Lengua del ano anterior. Por simplicidad, se asume que los errores del nivel 1
son varlables aleatorias que tienen una distribucion normal con media cero y varianza

constante a través de los distintos profesores (clases). Esto es, £;~N (0, a?).

A continuacion se procede a incorporar la naturaleza jerarquica de los datos en el

modelo del nivel 2. Por ejemplo, se puede definir By; y B1; como sigue:

Boj = Yo + Uoj
.31j =Y1+ U [7]

El parametro f; esta formado por una parte fija o sistematica ¥, que representa
los errores medios de los estudiantes de todos los profesores, y una parte aleatoria ug;

que refleja la variabilidad de los alumnos de cada profesor respecto de esa media
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poblacional. Se asume que estos dos términos son independientes. Del mismo modo, el
término B estd formado por una parte fija o sistematica y; que es la pendiente media
que relaciona la mejora en el nimero de errores con la nota en Lengua en la poblacion
de profesores, y una parte aleatoria uqj que refleja la variabilidad de las pendientes de los
distintos profesores respecto de esa pendiente poblacional media. También se asume que
estos dos términos son independientes. Ademds, se toman los términos Uy y Uy; como
variables aleatorias con valor esperado cero y varianzas 02, y 072, respectivamente, y

covarianza gy .

Este paso es muy importante dado que, ahora, los pardmetros By v f1; ya no se
mterpretan como constantes fijas, como en el modelo de regresion clasico [1], sino como
variables cuyos valores pueden cambiar de un profesor a otro como se ha indicado; y
varian tanto en funcion de su media como en funcién del efecto aleatorio asociado con
cada uno de los profesores (unidades del nivel 2). Si se sustituyen en [6] los

pardametros fBy; v By de [7] por su valor, ya se tiene el modelo completo:
Yii=vo + vaxij + (woj + uqgjx;; + e5) (8]

Hay que resaltar aqui que entre los términos fo;y f1; no se asume
independencia. La relacion, entre ambos, viene dada por: p(ﬁoj,ﬁlj) = cov (ﬁoj,ﬁlj) /
(O-uoo-ul)-

Si el tamano de las medias es independiente del tamano de las pendientes,
entonces p(ﬁo B j) = 0. Esto no es trivial. S1 todas las clases comparten la misma
ecuacion de regresion (0, = g,,; = 0) pueden suceder dos cosas. O bien que la nota en
Lengua no mfluya de ninguna forma sobre los errores en lectura en ninguno de los
profesores (entonces, ¥; = 0 en todos los profesores) o, puede que las notas en Lengua

si intervengan en el nimero de errores pero en la misma medida en todos los profesores

(entonces, y1 # 0 pero idéntico en todos los profesores).

No obstante, no se agotan aqui todas las posibilidades. Puede suceder que
p(ﬁo j»B1 j) = 0 y sin embargo (g, # 01 # 0) . Por ejemplo, puede ocurrir que todas
las clases (profesores) tengan medias distintas (0, > 0) pero la misma pendiente
(oy1 = 0), o puede suceder que las clases difieran tanto en las medias (o, > 0) como

en las pendientes (g1 > 0).
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Por otra parte, si las pendientes de las clases (profesores) son tanto mayores
cuanto mayores son las medias, entonces p(ﬁo j»B1 j) > 0, y si las pendientes de las clases

(profesores) son tanto menores cuando mayores son las medias, entonces, p(ﬁo j»B1 j) <

0.

Dado que tanto las medias como la relacion entre X e Y pueden vanar de
profesor a profesor, puede ser interesante incluir en el modelo una o mas variables del
nivel 2 que puedan dar cuenta de dicha variacién. Por ejemplo, los profesores quiza se
diferencien en funcién de su método de ensenanza. Asi, puede haber profesores basados
en un enfoque de ensenanza orientado a la transmision de la informacion, mas centrado
en el propio docente - Information Transmission/Teacher-Focused (I'T'TF) approach -y
profesores con un enfoque orientado al cambio conductual, mas centrado en el
estudiante - Conceptual Change/Student-Focused (CCSF) approach - ITTF=0, CCSF=1).
Podria entonces darse el caso de que esta distincion del nivel 2 fuera la responsable (o al
menos en parte) de la variabilidad existente, no ya sélo entre las medias de errores en
lectura de las clases (profesores), sino entre las pendientes que relacionan los errores en
lectura con la nota de Lengua del curso anterior. Para incluir en el modelo esta variable
del nivel 2 se deben definir los pardmetros By; v B; de otra forma, como la que a
continuacion se expresa:

Boj = Yoo + Y014 + Ug; [9]
Bij = V1o + Y114 + W

Si en la ecuacion [6] se sustituyen los nuevos valores de fy; v 1 se obtiene:
Yii=Yoo + Y01Zj + Uoj + Y10Xij + V11XijZj + uqyjx;j + €;;. Reordenando los términos

del modelo, colocando los efectos fjos al principio y los aleatorios al final (entre

paréntesis) la ecuacion queda del siguiente modo:
Yii=Yoo + Yo1Zj + V1ioXij + Vi1xijZj + (Woj + uqjxij +ei5)  [10]

En el caso de que hubiese mas niveles y mas variables, el planteamiento y el desarrollo

seria andlogo al realizado con dos niveles.

El modelo representado en la ecuacion [10] incluye los efectos de las variables
grupales (¥g1), las variables individuales (y1¢) v su interacciéon (y;1) en el resultado
individual Y;;. Estos coeficientes (¥o1,¥10 ¥ ¥11), ademas de ygg, son comunes a todos

los estudiantes, independientemente del grupo al que pertenecen, y suelen llamarse
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efectos o coeficientes fjos. El modelo también tiene un componente de imterseccion
aleatoria uUg; y un componente de pendiente aleatoria uy;. Los valores de estos
componentes varian aleatorlamente entre los profesores (clases), por lo que se
denominan efectos o coeficientes aleatorios. Los parametros de las ecuaciones anteriores
(coeficientes fijos, coeficientes aleatorios, varianza de los efectos aleatorios y varianza
residual) se estiman simultineamente mediante métodos iterativos. Las varianzas de nivel
1 y de nivel 2 (62,02, v 02) respectivamente, y la covarianza 0y, se llaman

componentes de varianza.

Existen diferencias notorias entre el modelo [6] y el modelo [10]. En el primero,
se asume ndependencia entre los errores de los estudiantes de cada clase (profesor) e
igualdad de varianzas entre las clases (profesores). En el segundo no. La parte aleatoria
del modelo [10] es mas compleja que en el modelo de regresion lineal convencional
(inicamente incluye e;;). Los residuos de un modelo multinivel no son independientes
dentro de cada clase (profesor) porque los componentes ug; y u;; son comunes a todos
los estudiantes de la misma clase (con el mismo profesor). Por otro lado, la varianza de
los residuos no es la misma en todas las clases (profesores) dado que tanto uy; como y

Uy j pueden variar de clase a clase.

Los modelos mixtos, por tanto, descansan en la particion del error no explicado
en un componente comun a las observaciones procedentes de una misma unidad de
muestreo y un término residual del error, propio de cada observacion y, en principio,
independiente de los términos residuales del resto de las observaciones. Ademas incluyen
en su formacién parametros fijos, comunes a toda la poblacion, y parametros aleatorios,
especificos de cada unmdad de muestreo. Los parametros aleatorios se consideran
realizaciones aleatorias de un proceso de media cero y cuya varlanza define la

componente del error asociada a la unidad de muestreo.

En suma, ya no se esta bajo la tutela del MLG, sino del Modelo Lineal General
Mixto (en adelante MLM). Para finalizar, se puede simplificar la ecuacion [10]
escribiéndola para el conjunto de los NV estudiantes y de las J clases (profesores) en la

notacién matricial que sigue:
Y=XB+Zu+¢ [11]

Donde en [11], Y es un vector de respuestas, X y Z son matrices de diseno, B es un

vector que contiene todos los parametros de efectos fijos de la ecuaciéon, y u y € son
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vectores que contienen los efectos aleatorios de los profesores (nivel 2) y de los
estudiantes (nivel 1), respectivamente. Se asume que el vector de coeficientes aleatorios u
se distribuye normal e independiente de € con media cero y matriz de covarianza G,
donde G es una matriz G[u~N(0, G)] de covarianza de parametros aleatorios (que en el
caso mas general de modelos anidados con datos registrados de modo transversal tiene
una formacion no estructurada), diagonal, de bloques de dimension & x k. También se
asume que el vector de coeficientes aleatorios € se distribuye normal e independiente con

media cero y matriz de covarianza R, R[e~N(0, R)].

En el MLLM, los elementos de € (a diferencia del tradicional) no requieren ser
independientes, ahora bien, en el modelo anmidado [10] cuyos datos responden a un
diseno transversal en el que solo se tiene un registro para cada estudiante, se asume que
R es una matriz diagonal de dimensioén I. Por consiguiente, bajo los supuestos de la
distribucion  especificados para u y para €, la distribucion marginal de y es
y~N[X, B,V(0)] donde V(0) = ZGZ' + R es la matriz de covarianza global para el

modelo de la ecuacion.

El MLG que se expuso anteriormente es un caso particular del MLLM porque

cuando R = 6?1 y Z = 0, ambos enfoques son plenamente coincidentes.
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EL MLM EN EL CONTEXTO DE LOS DISENOS
LONGITUDINALES

Hasta ahora se ha contemplado el andlisis de unos datos que han sido recogidos
siguilendo el patrén de algin diseno transversal, es decir, tomados para todos los
estudiantes en un tnico momento, bajo unas circunstancias concretas. Sin embargo, otro
modo de hacerlo es siguiendo un patron de algin diseno longitudinal, o lo que es lo
mismo, registrando la variable de interés en sucesivas ocasiones pautadas, bien por la
administracion de tratamientos distintos, bien por el ttempo. En fin, el proposito de la
mvestigacion y las hipotesis que se pueden poner a prueba, con datos registrados en
sucesivas ocasiones desde la misma unidad de analisis puede adquirir miltiples matices.
De hecho, son los disenios que obedecen a esta estructura los mas utilizados tanto en

investigacion experimental, cuasi-experimental como no experimental (Fernandez,

Livacic-Rojas, & Vallejo, 2007).

Estos disenos (en cuanto al modo de recoger los datos) tienen unas ventajas
notables respecto a las investigaciones transversales, entre las que merece destacarse una
principalmente. Fl estudiante se convierte en control de si mismo y por lo tanto las
diferencias idividuales son menores, lo que hace que el término de error sea menor que
en cualquier otro disenio. Por este motivo la potencia de la prueba que ostentan es

valorada de forma extraordinaria.

Pero la perfeccion no existe, y estos disenos requieren labores de experto en todas
las etapas de la mvestigacion para que el error no resulte enrarecido y para conseguir no
perder registros ni estudiantes. Esto es asi fundamentalmente por dos razones: porque la
independencia de las observaciones es dificil de mantener (de modo natural las conductas
emitidas por una mismo estudiante que estin mads cercanas en el tiempo, estin mds
correlacionas que las mas alejadas, admitiendo también que otros muchos patrones de
relacion son posibles, pero patrones al fin y al cabo alejados de la higiene que requiere el
patron que asume el MLG), vy porque es comin que el mterés de los estudiantes por

participar en la investigacion decrezca con el paso del iempo.
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Ferniandez et al. (2007) ofrecen una panoramica en la busqueda de
procedimientos alternativos, unos univariados y otros multivariados, para solventar estos
problemas. Y todos ellos funcionan muy bien en determinadas ocasiones, pero casi
ninguno es capaz de atender a todas ellas. No obstante uno, el MLLM, ha marcado un

antes y un después en el analisis de los datos longitudinales.

El MLM presenta muchas ventajas sobre el resto de procedimientos de andlisis
que lo convierten en una estrategia solida para realizar inferencias mas exactas tanto de
los parametros del modelo -efectos de los tratamientos e interaccion- (Kowalchuck,
Keselman, Algina, & Wolfinger, 2004; Littell, 2002; Wolfinger, 1996) como de sus

errores estandar (Nunez-Anton & Zimmerman, 2001), a saber:

*Permite analizar los datos cuando se tienen observaciones perdidas (datos
mcompletos), es decir, cuando para algunos estudiantes no se dispone de todos
los registros, con independencia de que el nimero de niveles de la variable intra-
estudiante exceda o no el nimero de alumnos, esto es, sin importar el tamano de
la muestra. También permite que para cada estudiante se realicen diferente
numero de registros (tal vez porque se ha logrado determinada meta, por ejemplo,
que hayan alcanzado una determinada destreza). Hay que senalar aqui que, sin
excepcion, todos los demds procedimientos de andlisis desarrollados para estos
disenos prescinden de los estudiantes que no tienen todas las observaciones. El
MILM también permite que los intervalos de tiempo entre cada aplicacion de

tratamiento sean especificos para cada alumno.

*Admite que el modelo contenga tanto variables fijas como efectos aleatorios

(Raudenbush & Bryk, 2002; Kuehl, 2001).

*Posibilita el manejo de covariadas cuantitativas y categéricas no solo estables,
sino con la posibilidad de ir cambiando con el transcurso del tiempo y, de este

modo, proporciona pruebas mas potentes de los efectos de los tratamientos.

*Permite obtener de una forma mas eficiente los estimadores de los parametros
usados en la modelizacion de la estructura de medias y, también, lograr errores

estandar mas adecuados de estos estimadores.

Finalmente, hay que tener en cuenta que dado que el investigador generalmente
desconoce cudl es la estructura de covarlanza que subyace a sus datos, la aplicacion de

criterios de seleccion de modelos para detectar la estructura de covarlanza mas
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parsimoniosa favorece la precision y eficiencia del andlisis a la hora de detectar el patron
de cambio operado en los participantes del estudio (Vallejo et al., 2010). Permite
modelar las variaciones entre e intra-individuos tanto para datos completos como para
mcompletos hasta encontrar cual es la estructura de la matriz £ que mejor se ajusta antes

de proceder al analisis (Vallejo, Fernandez, & Secades, 2004).

3.1. Formulacién General del MILM para Datos Longitudmnales

El modelo que subyace a los datos recogidos de modo secuencial bajo el paraguas
del MILM es, en su modo mds general, idéntico al expuesto previamente para un diseno

transversal jerarquico en la ecuacion [11]:
Y=XB+Zu+¢ [11 repeated]

Ahora bien, llegados a este punto hay que hacer aqui una distinciéon de dos
situaciones distintas en funcion del objetivo de la investigacion. Una de ellas se plantea en
la Investigacion Experimental y en la Investigacion Cuasi-experimental, consistente en
examinar el efecto que ejercen determinados tratamientos sobre una variable
dependiente de interés, la otra es la denominada Investigacion de Curvas de Crecimiento
en la que interesa no solo la evoluciéon del grupo sino también la evolucion individual a lo
largo del tiempo. La primera la vamos a denominar Diseno de Medidas Repetidas, la
segunda Curvas de Crecimiento. Entre una situacion y otra no cabe duda de que hay una
enorme cantidad de variaciones, siendo una de ellas en la que se han fundamentado los
actuales Modelos de Valor Anadido llevados a cabo de manera tensiva en la

mvestigacion educativa.

3.2. Disenio de Medidas Repetidas

Del modelo anterior expuesto se va a prescindir del término Zu, esto es Z, = 0.
En este caso se asume que no existen mads efectos aleatorios que los del error asociado a
cada respuesta de los estudiantes. En teoria este enfoque puede resultar util para
aplicaciones que impliquen un nimero reducido de observaciones de cada estudiante
suficientemente espaciadas y como resultado de la aplicacion de determinados
tratamientos, o de seguimiento en pocas ocasiones con animo de observar el alcance de

los efectos de los tratamientos.
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Asi las cosas, el modelo lineal estaindar para analizar medidas repetidas obtenidas
desde p grupos de n; estudiantes (i=1,..., ;; ), n; =N) en un conjunto de g ocasiones

(bajo distintos niveles de tratamiento), puede ser descrito como:
Y, =X,B+¢ [12]

Donde en [12], Y; = (¥i1, -, ¥it)" s un vector de medidas repetidas de dimension qx1
efectuadas en el j<¢simo participante, X; = (X';1, ..., X';t)" es una matriz de disefio
conocida de orden ¢ X A, B es un vector de parametros desconocidos de la poblacion de
orden A x 1 asumiendo valores fijos (efectos fijos) y €; es un vector de errores aleatorios

de orden ¢ x 1.

Se asume solo efectos fjos y, por lo tanto, la matriz de varianza-covarianza (£) de

las observaciones en todos los estudiantes, la varianza de Y, denotada por V, es:
V=1I2X

De esta manera se acepta que £ = R. En esta situacion puede ocurrir que se
cumplan las asunciones del modelo mixto de Scheffé y entonces la matriz R representaria
la correlacion constante entre todos los pares de observaciones de un mismo estudiante y
varianzas homogéneas. Sin embargo, la experiencia de muchos investigadores converge
en que lo habitual es que el registro de medidas repetidas no satisfaga el simple supuesto
de simetria combinada o compuesta, ni tampoco el de esfericidad. La ventaja principal
entonces del MM radica en el hecho de que permite modelar una gran cantidad de
estructuras de covarianza y elegir la mas apropiada mediante criterios de ajuste. Por este
motivo, algunos autores lo han denominado como Modelos de Patrones de Covarianza
(Jennrich & Schluchter, 1986; Vallejo, Ferniandez, Livacic-Rojas, & Tuero-Herrero,
2011a). Una ilustraciéon de como aplicar el modelo de medidas repetidas en el ambito de
la educacién se puede encontrar en el reciente trabajo de Nunez, Rosario, Vallejo y

Gonzilez-Pienda (2013).

3.3. Curvas de Crecimiento

Cuando un investigador decide estudiar curvas de crecimiento registra una serie
de medidas en sucesivos itervalos temporales de amplitud constante, en una o mas
muestras de alumnos, con el fin de examinar el proceso de desarrollo de cada estudiante

y las posibles diferencias existentes en dicho proceso, entre distintas muestras de
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alumnos. El investigador considera que esos datos configuran una estructura jerarquica a
dos niveles: las observaciones son las unidades del primer nivel y los estudiantes son las
unidades del segundo nivel (Cnaan, Laird, & Slasor, 1997; Goldstein, 1989, 2003;
Raudenbush & Bryk, 2002; Hertzog, Lindenberger, Ghisletta, & Von Oertzen, 2008;
Snijders & Bosker, 2012).

Dado que los datos obedecen a un modelo multinivel lineal jerarquico, requieren
un analisis totalmente distinto al realizado con los métodos tradicionales (Wu, Clopper, &
Wooldridge, 1999), deben ser analizados en dos estadios. En el primero se define una
regresion lineal para las observaciones registradas en cada estudiante. En el segundo, los
coeficientes de regresion o los parametros de las curvas de crecimiento individuales,
modelados en el primer estadio, son considerados como variables dependientes
aleatorias. Fl proposito del segundo estadio reside en analizar la distribucion de estos
parametros o efectos aleatorios en la poblacion y analizar las circunstancias que explican
la variabihdad de las trayectorias individuales. Por otra parte, dado que las curvas de
crecimiento representan un proceso de desarrollo que se produce en funcién del iempo,
una forma adecuada de modelarlas radica en describir los valores esperados de las

observaciones como funciones polinémicas del tiempo (Van der Leeden, 1998b).

3.4. Una de las Imagenes del Estudio de Curvas de Crecimiento: Los
Modelos de Valor Ariadido
Bajo la denominacion de Modelos de Valor Anadido se incluyen hoy en dia
diferentes modelos estadisticos aplicados a la evaluacion de sistemas educativos que
varian muy sustancialmente entre ellos, tanto en complejidad como en los supuestos que
subyacen a los mismos (Ponisciak & Bryk, 2005; Sanders, 2006; Wiley, 2006). No
obstante, todas las aproximaciones y propuestas englobadas bajo este término comparten
un misma finalidad: vincular los cambios registrados en el rendimiento individual de los
estudiantes con las escuelas a las que asisten o con los profesores responsables de la clase
a la que pertenecen (Martinez Arias, Gaviria, & Castro, 2009). Dado que son modelos
orientados al andlisis del cambio, un segundo denominador comun a todos ellos, v
derivado del anterior, es que han de operar sobre datos que permitan el seguimiento
individual del crecimiento en el rendimiento a lo largo del tiempo, con el fin de estimar la
contribucion de la escuela y/o el profesor a dicho crecimiento (Braun, 2005). En

consecuencia, la estructura longitudinal de las medidas de rendimiento del alumnado y
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las implicaciones que de ésta se derivan conforman un objeto de andlisis de importancia
central en las aproximaciones metodologicas a la estimacion de medidas del valor
anadido. En este sentido, se define el valor anadido como la contribucién que hace la
escuela al progreso del estudiante, en relaciéon con una serie de objetivos, una vez
eliminada la influencia de factores ajenos a la escuela en dicho progreso. El valor anadido
asi entendido se considera como un factor determinante de la calidad y la eficacia de un
centro educativo. Por consiguiente, los modelos de valor anadido aportan la medicion
longitudinal de los resultados durante dos o mds afios, incorporando la dimensién de
“progreso” a la foto fya habitual de la evaluacion del rendimiento escolar (Mata &

Ballesteros, 2012).

De acuerdo con lo que constituyen las propuestas recientes mas aceptadas, el
estudio adopta la aproximacion proporcionada por los modelos jerarquico lineales para
la modelizacion longitudinal (Singer & Willett, 2003), alineandose igualmente con los

desarrollos metodologicos mas actuales en la medida del valor anadido.

El problema se plantearia de la siguiente manera, en el contexto de las
evaluaciones longitudinales del rendimiento, se asume que la magnitud de la correlacion
observada entre dos medidas dadas (y por tanto la capacidad predictiva de una medida
previa sobre una posterior) es tanto mayor cuanto mayor es también la proximidad
temporal entre las mismas. De este modo se espera que, en un esquema de evaluacion
con cuatro momentos de medida, la correlacién entre la primera y la segunda medida sea
superior a la que se registre entre la primera y la tercera, correlacion que se espera a su
vez superior a la correspondiente a la primera y la cuarta medida. Igualmente se asume
que la magnitud de las correlaciones con 1déntica proximidad temporal sera basicamente
equiparable bajo condiciones de fiabilidad constante, de modo que la correlacion entre la
primera y la segunda medida sera similar a la registrada entre la tercera y la cuarta
(Blanco, Gonzilez, & Ordonez, 2009).

Considerado lo anterior, el planteamiento del problema parte de un modelo
jerarquico lmeal basico para la determinacion de las puntuaciones en el constructo
rendimiento, con tres niveles y en el que se mcorpora como predictora la variable

tiempo:
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Primer nivel: Ocasion/Tiempo Yijx = Bojk + B1ji(t — to) + &ji
Segundo nivel: Estudiante Bojx = Box + Hoji 5 B1jk = Bik + Hajik

Tercer nivel: Escuela Box = Boo + tok 5 Bikx = Pio + Hik

No obstante, la modelizacién de estos niveles puede alcanzar una enorme
complejidad, y por ese motivo la modelizacion de datos longitudinales para estudiar el
valor anadido plantea un nimero importante de cuestiones estadisticas y psicométricas a
tener presentes para desarrollar una éptima mnvestigacion (una amplia revision puede ser
consultada en Martinez Arias, 2009 y también en McCaftrey, Lakewood, Koretz, &
Hamilton, 2003).
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LA MODELIZACION MULTINIVEL

4.1. El Proceso de Modelado Estadistico Multinivel

En particular, el andlisis multinivel persigue obtener el modelo que, partiendo del
marco tedrico previo, mejor se ajuste a los datos (Hill & Rowe, 1996). De esta manera, el
objetivo fundamental del modelado estadistico es la buasqueda del modelo mas
parsimonioso que sea capaz de explicar la variable de interés con el minimo error
posible. No obstante, este proceso de modelado no es tarea facil, y diversos autores
(Heck & Thomas, 2000; Kim, 2009; Pena, 2011) son coincidentes en la importancia que
tiene el seguir una secuencia de aplicacion de procedimientos de modelado para que el
mvestigador pueda determinar si un modelo es, o no, aceptable como explicacion de la
variable. Por lo tanto, el proceso de modelado estadistico requiere el empleo de 4 etapas
claramente diferenciadas, como se puede observar en la Figura 2. Para ilustrar el
desarrollo del proceso de modelado estadistico, se continuard con el ejemplo de dos

niveles basiandose en el trabajo de Ato y Vallejo (2007).

/

MODELOS L

Evaluacién

Interpretacién

Figura 2. Etapas Principales del Proceso de Modelado Estadistico.
Tomado de Ato & Vallejo, 2007.
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FEtapa 1: Especificacion

En esta primera etapa del proceso, el investigador, basindose en su propia
mtuicién o en el conocimiento sustantivo de la tematica de estudio, o en resultados
derivados de modelos anteriores sometidos a prueba, especifica un modelo tedrico objeto

de su interés.

En este sentido, para la modelizacién multinivel que nos ocupa, el investigador
debe formular iicialmente un modelo nulo, también denominado modelo vacio o
modelo ncondicional, que permitird conocer la cantidad de varianza que pudiera
explicarse a nivel individual (nmivel 1) y a mivel de profesor (clase, nivel 2). Esta fase es
sumamente importante. Si el componente de varianza del nivel 2 no es estadisticamente
significativo no tendria sentido considerar la naturaleza jerarquica de estos datos y se
analizarian los datos mediante el MLG. S1 es estadisticamente significativo, se considera la
naturaleza jerarquica de los datos y se utiliza el MM para realizar el andlisis multinivel.
Ademais, en este primer paso, examinando la correlacién intra-clase se advierte en qué
medida los estudiantes agregados en las unidades de andlisis del nivel 2 (profesores,
clases) estan relacionados entre si y no son independientes. Este modelo servird como

referente para evaluar la bondad de ajuste de modelos condicionales mas complejos.

Ahora bien, cuando el investigador estd interesado en la comparacion de
modelos, durante esta primera etapa, es habitual comparar entre dos modelos, para lo
cual se deben de especificar dos modelos alternativos: un modelo restringido, que
contiene un namero basico de parametros y un modelo aumentado (ampliado), que

contiene uno o mas parametros adicionales respecto del modelo restringido.
Eitapa 2: Ajuste

Este segundo proceso de denomina ajuste global, dado que se realiza sobre un
modelo estadistico particular. El objetivo aqui es comparar los datos empiricos con el
valor esperado del modelo. Tal comparacion se realiza de modo que se minimice algin
criterio estadistico, y se evalia mediante alguna medida de discrepancia, siendo la mas
comun la desvianza (deviance).

Continuando con el ejemplo, el investigador tiene que ajustar el modelo
correspondiente al nivel 2 con el fin de conocer en qué medida las variables del contexto
(clase, profesor) explican la variable dependiente. Seguidamente, se ajustara el modelo

correspondiente a las variables del estudiante (nivel 1). Esto es, al modelo ajustado en el
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paso anterior se le anaden las variables que se consideran importantes para explicar la
variable dependiente del nivel 1. De esta manera, se conoce el grado en que las variables
del estudiante predicen la variable dependiente. Las variables que se consideran
importantes del nivel 2 se pueden introducir de una en una o todas a la vez a modo de
bloque. En cualquier caso, se debe decidir bien qué variables deben quedar en el modelo
utilizando criterios de ajuste. En este punto el modelo es todavia provisional y atn seria
posible optimizarlo anadiendo efectos de mteraccion entre las variables de ambos miveles,
por tanto, se debe de proceder con el estudio del grado de interaccién existente entre las
variables del mivel 1 y del nivel 2. Este paso es una elaboracion de un modelo capaz de
incorporar todas las variables seleccionadas en el modelo teérico y que han resultado
significativas. Reparese que, de lo expuesto, se aprecia rapidamente que estimar un
modelo multinivel equivale a estimar un modelo combinado o mixto. Pues, aunque se
pueden formular modelos separados para cada nivel, dichos modelos estin conectados

estadisticamente.

Por otro lado, cuando la motivacion del investigador es la comparacion de dos
modelos, siendo uno de ellos parte del otro, del que difiere en uno (o mas) parametros,
el proceso de ajuste es el denominado ajuste condicional. Dicho ajuste permite concluir si
el modelo mas simple (el modelo restringido, que cuenta con menos parametros)
representa una discrepancia significativa respecto del modelo mas complejo (el modelo
ampliado, que cuenta con mayor nimero de parametros). El proceso es similar a una
prueba de hipétesis nula, que asume que la diferencia entre el modelo amphado y el
restringido es cero, y la prueba de razon de verosimilitud (LRT) permite decidir entre
uno de los dos modelos. En estos casos pueden emplearse también algan criterio de
ajuste estadistico, como el Criterio de Informacion Bayesiano o el Criterio de
Informacion de Akaike, entre otros. En general, dados dos modelos bien ajustados, uno
de los cuales es parte del otro, es mejor aquel que tiene el mas bajo valor del criterio de
ajuste estadistico utilizado. Determinar la bondad de ajuste del modelo elegido durante el
proceso de modelado es clave (Vallejo et al., 2010), por ello todas las precauciones que se

tomen durante esta etapa son pocas.
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FEtapa 3: Evaluacion

En esta tercera etapa del proceso, y una vez aceptado un modelo teérico como
representacion de los datos observados, se precisa determinar si tal modelo es vilido
practicando una evaluaciéon concienzuda de sus propiedades. Por lo tanto, se ha de

verificar el cumplimiento de los supuestos.

En este sentido, el investigador del ejemplo desarrollado debe evaluar los
principales supuestos que recaen sobre el error del modelo y su certificacion se realiza
mediante el analisis de residuos. Se comprueba, entonces, que el error tiene media nula y
varlanza constante. A su vez, es igualmente necesario confirmar que los componentes

aleatorios son ortogonales.

Al final de esta etapa de evaluacion de supuestos, solo quedaria por comprobar
que el error tiene una distribucion normal para que los resultados puedan ser inferidos

de la muestra a la poblacion.
Etapa 4: Interpretacion

Para concluir, s1 el modelo no presenta problemas que recomienden su rechazo,
en la cuarta etapa del proceso de modelado estadistico hay que mnterpretar el modelo,
comprobando previamente que se cumple con tres criterios basicos que articulan tal
proceso, a saber: /a parsimonia (el modelo aceptado debe ser suficientemente simple para
describir con relativa aproximacion el complejo mecanismo subyacente que produjo la
respuesta), la bondad de ajuste (para que resulte 6ptimo, el modelo aceptado no debe
diferir significativamente del modelo saturado o global y no debe de haber ningin otro
modelo mas apropiado con el mismo o menor nimero de pardmetros -ajuste
condicional-) y /a imntegracion teorica (el modelo aceptado debe tener significado desde el
punto de vista de la teoria que lo genero). Asi las cosas, y en consonancia con el ejemplo
lustrado el investigador puede verificar cuinta varianza del primer nivel y del segundo es

explicada por el modelo.

No obstante, hay que tener presente que durante el proceso de modelado se han
estimado parametros, contrastado hipotesis, y tomado decisiones sobre qué modelo se

ajusta mejor. Veamos a continuacion de qué modo.
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4.2. La Estimacion de los Parametros (B, uy V(0))

El modelo definido en la Ecuacion [11] necesita estimar tres tipos de parametros
diferentes: los coeficientes de efectos fijos P, la matriz de covarianza de los efectos
aleatorios (G) y la matriz de covarianza de los términos de error (R). Cuando las matrices
G v R son conocidas, los estimadores estaindar f y u pueden ser obtenidos resolviendo

las ecuaciones del conocido modelo mixto de Henderson (1975),

X'R'X XR'Z Bl |XR'y 3]

ZR'X ZR'zZ+G'||a| |zR'y ‘
En concreto, la solucion a dicho modelo se puede escribir como sigue:

B (0)=[X V(8) " X] X V(8) 'y i

((0)=GZ V(0)"[y—XB(®)],

A

donde en [14], P representa el mejor estimador lineal insesgado de los parametros fijos

del modelo | BLUE (Best Lincar Unbiased Estimator) | y U, el mejor predictor lineal
msesgado | BLUP (Best Lincar Unbiased Predictor) | de los efectos aleatorios
(MacCulloch & Searle, 2001), también referido como estimador empirico de Bayes o

estimador encogido.
A su vez, las matrices de varianza-covarianza aproximadas de los estimadores

correspondientes son:

v (B)=[X'V(©) X

Vy)=G-GZ'PZG,
donde en [15,] el signo menos indica que una inversa generalizada es requerida s1 X no
tiene rango pleno y P=V(0)™ - V(0) " X[X'V*(0)X] X'V(8)™". Ll vector 8 contiene
los elementos unicos de G y los parametros en R.

La ecuacion [14] proporciona la maquinaria para probar las hipotesis acerca de
los efectos fijos y aleatorios. Sin embargo, para obtener los estimadores ﬁ y U se requiere
conocer V(0). Debido a que en la practica las matrices G y R casi nunca resultan
conocidas, el investigador se ve obligado a seguir otro enfoque.

Si el diseno de mvestigacion esta equilibrado, se pueden utilizar procedimientos

algebraicos basados en el método de los momentos (Searle, Casella, & McCulloch, 1992).
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Sin embargo, el tradicional método de los momentos consistente en resolver sistemas de
ecuaciones simultaneas relacionando los valores esperados con los observados, tiene
dificll acomodo cuando se usan modelos multinivel, debido a que en los ambitos
aplicados las unidades de muestreo suelen estar anidadas en grupos no equilibrados con

matrices de dispersion parametrizadas arbitrariamente.

Cuando el diseno de mvestigacion esta desequilibrado, los componentes de la
matriz V(0) se estiman iterativamente mediante procedimientos numéricos. Por regla
general, estos procedimientos estin basados en técnicas de estimaciéon de mdaxima
verosimilitud (ML), o de maxima verosimilitud restringida (REML) para evitar obtener
estimaciones sesgadas. Los estimadores ML de 0 son obtenidos maximizando el
logaritmo natural de la funcion de verosimilitud correspondiente a la densidad del vector

ypara B y 0, donde:
1.(B.0)= —%[(n log (27) +log |V (8) | +r'V (8) 'r] [16]

Donde r=y-XpB. Si n es pequenio, mis que estimar los componentes de la varianza
desde la verosimilitud global, puede interesar maximizar la parte de la verosimilitud que
es mvariante de los efectos fijos del modelo mediante el método REML. En concreto, de
acuerdo con derivaciones efectuadas por Harville (1977), maximizando el logaritmo de la

funcion de verosimilitud:
1,(B,0)= —%[(n —h)log (27) +log|V (0) | +log | X V(())_l X |+ r'V(B)‘lr] [17]

En la actualidad existen varios procedimientos que permiten calcular los estimadores

ML o REML de los parametros, § y 0, del modelo multinivel (ver Dedrick et al., 2009;

De Leeuw & Meyjer, 2008; Golstein 2003). Sin embargo, bajo el supuesto de normalidad
multivariada los parimetros son usualmente obtenidos mediante el algoritmo de Newton-
Raphson (NR) o el algoritmo Expectacion-Maximizacion (EM) descrito por Dempster,
Laird y Rubin (1977) o incluso, un hibrido de los dos anteriores (Pinheiro & Bates,
2000). Aunque existen algunas razones para preferir el algoritmo NR al EM. De acuerdo
con Lindstrom y Bates (1988), el algoritmo NR requiere un menor nimero de
iteraciones para converger que el algoritmo EM. Otra ventaja del algoritmo NR sobre el

EM, reside en que el primero permite computar los errores estandar de los elementos de

0 desde la inversa de la matriz de informacion empirica (inversa de la matriz hessiana
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cambiada de signo). Cuando se utiliza el algoritmo EM no se calcula dicha matriz y, por

ende, los errores estandar para los elementos de 0 (Jennrich y Schluchter, 1986).

Otro procedimiento disponible para estimar los elementos de la matriz V(0) se
basa en el enfoque Bayesiano. A diferencia del enfoque Clisico o Frecuentista, este
enfoque no requiere grandes tamanos de muestra y se puede implementar usando
métodos de Monte Carlo basados en Cadenas de Markov (para mas informacion véase
Hox, 2010). No obstante, como pone de relieve Van der Leeden, (1998b) el esfuerzo
computacional exigido por este procedimiento puede ser considerable cuando los
modelos son complejos y los tamanos de muestra de los diferentes niveles muy elevados.

Detalles y extensiones de la técnica pueden descubrirse en numerosos textos, incluyendo

De Leeuw y Megjer (2008), Hox y Roberts (2011) asi como Snijders y Bosker (2012).

4.3.El Contraste de Hip6tesis en el MLM

Una cosa es la esimacion de los parametros fijos, aleatorios y de covarianza, y
otra distinta es el contraste de hipotesis de esos parametros. Para contrastar los efectos
fyos y aleatorios se utilizan los mismos procedimientos. las hipotesis nulas
correspondientes a contrastes simples se pueden probar mediante / o ¢ (calculando la
razon entre los estimadores ML o REML y sus respectivos errores estandar). Las
hipétesis nulas correspondientes a contrastes multiples se pueden probar calculando el
estadisico W de Wald. Cuando los datos no estin equilibrados, como suele ser
usualmente el caso, y el nimero de unidades del nivel 2 es pequeno, estas pruebas
pueden ofrecer resultados liberales. Para solucionar este problema Fai y Cornelius (1996)
y, también, Kenward y Roger (1997, 2009) han desarrollado dos procedimientos
diferentes. Ademas, Keselman, Algina, Kowalchuck y Wolfinger (1999) han demostrado
que la prueba de Wald es liberal cuando los datos violan el supuesto de la esfericidad

multimuestral, y estos autores han evaluado los efectos de aplicar el procedimiento de

Satterthwaite bajo el MLLM.

Para poner a prueba las hipotesis nulas correspondientes a los componentes de
varianza (recuérdese, G y R) se puede utilizar la prueba de razén de verosimilitud (LRT)
o el estadistico Z de Wald (se obtiene dividiendo cada uno de los parametros estimados
mediante ML. o REML por su correspondiente error estindar). Este estadistico

Unicamente es exacto asintoticamente (Wolhinger, 1996), esto es, para muestras
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relativamente grandes. Asi pues, cuando el nimero de unidades del segundo nivel es

reducido, hay que ser muy prudente en la interpretacion de los resultados.
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APORTACIONES DE LOS MODELOS MULTINIVEL

Llegados a este punto, es conveniente hacer una recapitulacion de las
aportaciones mads relevantes de los Modelos Multinivel al Campo de la Educacion vy,
como no, al estudio de la Eficacia Escolar. Esta metodologia ha supuesto una verdadera
revolucion, permitiendo grandes contribuciones tanto de cardcter mds sustantivo como de
caracter claramente metodologico (Hox & Kreft, 1994; Nunez, Vallejo, Rosario, Tuero-

Herrero, & Valle, en prensa).

5.1. Contribuciones Sustantivas

La aportacion de cardcter sustantivo mas destacada que presentan los Modelos
Jerarquicos es que tienen en cuenta las diferencias en el contexto. En este sentido, se
entiende que los estudiantes producen diferencias al igual que los contextos, luego se
precisan modelos que no reduzcan a los alumnos a las agregaciones estadisticas y que no
limiten los contextos a vagas generalizaciones. Asi, en los estudios sobre Eficacia Escolar
se necesita considerar simultineamente las variables de los estudiantes (nivel 1), tales
como la situacion socioeconémica de las familias, etc. y las variables de escuela (nivel 2)
como el clima del centro, la titularidad... IEsta consideracion de las diferencias

contextuales se concreta en:

* Consideracion de la Heterogeneidad. Los efectos de los contextos pueden ser
potencialmente complejos, con relaciones que flucttian en diferentes sentidos. Por
tanto, se hace necesario estudiar quién es un alumno en relaciéon con el sitio en el

que esta.

= Interaccion entre los Estudiantes y sus Contextos. Hay que tener muy presente
la posibilidad de que un alumno interactiie con su contexto préximo de forma
distinta a la que lo hace su grupo social de referencia. Dicho en otras palabras, las
diferencias entre los contextos deben ser examinadas en relacién con las
caracteristicas de los estudiantes en combinaciéon con las caracteristicas sociales de

los lugares.
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® Pluralidad de Contextos. Es altamente probable que no exista un solo contexto.
De hecho, en el caso del rendimiento académico, los resultados de los estudiantes
pueden estar influenciados por la escuela a la que asisten, pero también por su

contexto familiar.

Otra aportacion sustantiva a considerar es que los Modelos Multinivel permiten
analizar simultineamente contextos y heterogeneidad individual, dado que no sélo se
deben considerar las diferencias entre contextos. Asi, siguiendo a Coleman et al., (1966),
los estudiantes de nivel sociocultural mds bajo no solo pueden diferir en la media de

rendimiento académico, sino que también pueden ser mis o menos versitiles en sus

puntuaciones.

Un ultimo aspecto a tener presente en las aportaciones de cardcter sustantivo es
que permiten combinar la mvestigacion intensiva con la extensiva, esto es, la cualidad y la
cantidad. Los comportamientos y las acciones de los estudiantes tienen estos dos
componentes, uno cualitativo (ocurre) y otro cuantitativo (cuin frecuente sea). Ambos
elementos deben considerarse simultineamente (por ejemplo, el fracaso académico es
muy bajo en algunas escuelas, pero aquellos alumnos que fracasan lo hacen de manera
estrepitosa). La investigacion extensiva permite de esta manera identificar patrones, y a su

vez, permite reconocer grupos especificos que necesitan estudios mas intensivos.

5.2. Contribuciones Técnicas

La caracteristica mas relevante de los Modelos Jerarquicos es que aportan un
entorno natural dentro del cual se pueden comparar teorias sobre relaciones estructurales
entre variables en cada uno de los niveles en los que se organizan los datos. Estos
modelos ofrecen una estructura de analisis dentro de la cual se pueden reconocer los
distintos niveles en los que se articulan los datos, al estar representados cada uno con su
propio submodelo (Draper, 1995). Cada submodelo, a su vez, expresa la relacion entre
las variables dentro de un determinado nivel y especifica como las variables de un nivel

influyen en las relaciones que se establecen en los otros niveles.

En esta Tesis ya se han analizado las técnicas metodologicas mds tradicionales
para la mvestigacion en la Eficacia Escolar y, por tanto, ha quedado claro que dichas
técnicas conllevaban una serie de inconvenientes cuando abordaban datos con una

estructura anidada (Bryk & Raudenbush, 1992; Hox & Kreft, 1994). Sin embargo, la
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metodologia multinivel proporciona una serie de ventajas, como las que a continuacion

siguen.

® Mejoran la Estmacion de los Efectos Entre las Unidades Individuales. En este
sentido, desarrollan una estimacion mejorada del modelo de regresion para una
escuela apoyindose en las estimaciones semejantes que existen para otras

escuelas.

* Permuten Formular y Probar Hipotesis sobre los Efectos Cruzados Entre
Niveles. Asi, por ejemplo, se puede estudiar la relacion entre la titularidad de la
escuela v el rendimiento académico de los estudiantes en funciéon de su nivel
sociocultural. Sin duda, la oportunidad que nos brindan los Modelos Multimivel
de estudiar las iteracciones entre las variables definidas en distintos niveles de
una jerarquia es una cuestion muy relevante, dado que de no considerarse, se
pueden cometer inferencias erréneas e inadecuadas (por ejemplo, usar datos del
nivel de contexto para inferencias individuales y que las variables puedan tener

distintos significados en niveles diferentes).

® Realizan la Particion de Componentes de Varianza y Covarianza Entre Niveles.
Asi, permiten descomponer las correlaciones entre las variables relacionadas con

los estudiantes en componentes Intra e Inter centros).

* [stiman Adecuadamente los Parametros. 1.os Modelos Multinivel posibilitan
una estimacion apropiada y adecuada de los parametros en presencia de
correlaciones ntragrupos (autocorrelacion). Las observaciones dentro de un
grupo estan muy proximas en el tiempo o incluso en el espacio, por tanto, es
esperable que sean mas similares que las observaciones de distintos grupos (dada
la no asignacién aleatoria de los estudiantes a los grupos, y dado el conjunto de
estimulos y experiencias compartidas por los alumnos de un mismo grupo). La
cantidad de covariacion entre las observaciones que comparten el mismo
contexto, suele expresarse por medio de la correlacion mtraclase. Por ello,
cuando se emplean los estadisticos de contraste ordinario, al considerar al
estudiante como unidad de analisis, violan el supuesto de independencia de los
errores. Incluso valores de correlacion intraclase muy pequenos conllevan Errores
de Tipo I mayores que el nivel del alpha nominal. De hecho, la no dependencia

de las observaciones y la heterogeneidad no son fallos de nuestros datos, sino de
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sus caracteristicas, por tanto, con la metodologia multinivel son esperados y
modelados. De igual forma, estos modelos ofrecen una estructura explicita dentro
de la cual se puede expresar la similitud de los juicios destinados a combinar la
mformacion entre unidades (niveles diferentes) para realizar mejores estimaciones

y predicciones a partir de las observaciones.

® Incorporan Efectos Aleatorios. Los Modelos Jerarquicos asumen un muestreo
aleatorio de estudiantes en contextos también aleatorios. De esta manera, los
analisis de los modelos multinivel pueden ncorporar efectos aleatorios
(recuérdese que el modelo de regresion clasico solo asume coeficientes fijos y por
tanto, sus Inferencias afectan tnicamente a los tratamientos mcluidos en el

estudio).

5.3.Aplicaciones de los Modelos Multinivel a la Investigacién Educativa
Los Modelos Multinivel abren una ingente cantidad de posibilidades para la
mvestigacion, sobre todo en el ambito que nos compete, el educativo. Asi, ademas de las
multiples ventajas que se acaban de mencionar, permiten una buena cantidad de

aportaciones al estudio de la Eficacia Escolar entre las destacan las siguientes:

» FEstimar el Efecto Escolar de cada Centro mediante la Metodologia de Valor
Anadido en Educacion del centro. Es decir, permiten saber qué aporta el centro
exactamente al desarrollo del estudiante descontando variables tales como el nivel

sociocultural de la famiha, el rendimiento previo del alumno, etc.

» Tener una Lstimacion de los Efectos Escolares Diferenciales. De tal forma que,
se conozca el grado de equidad de los centros en el fomento del desarrollo de

todos los estudiantes.

s Conocer y Estimar con Precision la Magnitud de la Aportacion de las Variables
de Clase, Escuela o Contexto sobre la Variable Producto del Estudiante. Asi, se
trabaja con multiples niveles de analisis de forma simultinea y se analizan

simultineamente contextos y heterogeneidad mdividual.

» Analizar la Interaccion Entre Variables de Niveles Diferentes. Fsto permite, por
ejemplo, conocer si determinadas caracteristicas del docente, el aula o la escuela,

mciden de manera distinta en los diferentes grupos de alumnos.

54



Planificacion de la Investigacion

En definitiva, para realizar mvestigacion de calidad, aportando resultados que
contribuyan a un mejor conocimiento de las variables que mfluyen en la mejora de la
Eficacia Escolar, es imprescindible que se utilicen los recursos metodologicos mas
adecuados. El camino conveniente en estos estudios se llama, sin duda, Modelos
Multinivel. Ahora bien, nadie dijo que el camino a seguir fuera facil, por lo que habra que
tener suma precaucién en la selecciéon del mejor modelo multinivel a considerar para

explicar nuestros datos.
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DESAFIOS EN LOS MODELOS MULTINIVEL

6.1.La Problematica de la Seleccion de Modelos

Los Modelos Lineales Mixtos en la investigaciéon educativa permiten analizar
datos de caracter transversal y longitudinal y, de hecho, es en éstos tiltimos donde tienen
una mayor importancia. Con datos temporales, estos modelos, posibilitan ajustar y
realizar inferencias acerca de la estructura de medias (efectos fijos, para describir el
promedio de las respuestas dadas en funcién del ttempo) y modelar la estructura de
covarianza (efectos aleatorios, para describir la variacion entre las medidas repetidas de
los estudiantes). Asi, para mejorar la calidad de las inferencias obtenidas con estos
modelos, es decir, con el fin de obtener pruebas mas validas y potentes de los parametros
de efectos fijos, es muy conveniente elegir un modelo con una estructura de medias y de
covarianzas apropiada (Littell, Pendergast, & Natarajan, 2000; Fitzmaurice, Laird, &
Ware, 2011). Justamente, cuando se selecciona un modelo apropiado, la precision y la
exactitud de la estimacion de los parametros mejora. En este sentido, se han desarrollado
programas de software estadistico para facilitar el modelado de la matriz de covarianza.
Por ejemplo, el Proc Mixed de SAS permite ajustar y comparar modelos variados (de
simetria compuesta, de esfericidad, autorregresivos, de media movil, etc.), ademas
permite especificar estructuras de covarianza heterogéneas dentro y a través de los grupos
(evitando la equicorrelacion de las observaciones y la homogeneidad de las matrices de

dispersion).

Sin embargo, una de las principales dificultades con las que se encuentra el
mvestigador radica en la seleccién del modelo, pues una decisiéon no correcta puede
llevar a conclusiones erréneas. Diversos autores (Ato, Losilla, Navarro, Palmer, &
Rodrigo, 2000; Claeskens & Hjort, 2008; Garcia, 1996, Vallejo et al., 2010) coinciden en
que para una misma realidad concreta no hay un tnico modelo vilido sino todo un
conjunto de modelos candidatos. Por ello, el objetivo que se persigue con el modelado
estadistico es el de encontrar el modelo mas “Optimo’”, entendiéndose éste como aquel
modelo que explica la maxima variabilidad con el minimo de parametros posibles.

Modelar la complejidad de un fenomeno pasa por llevar a cabo un proceso de
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simplificacion, evitando de esta manera que el excesivo nimero de parametros dificulte el
analisis. Este proceso de simplificacion se guia por el principio de parsimonia, que se
basa en el postulado conocido como “la Navaja de Occam”, segin el cual a igualdad de
condiciones es preferible un modelo simple a un modelo complejo. Asi, el principio de
parsimonia proporciona una pauta importante para la simplificacion de los modelos,
anclada en la ponderacion del criterio de maximo ajuste por el criterio de minimo

numero de parametros.

Como se puede apreciar en la literatura estadistica cientifica, y como previamente
ya se ha mencionado, para ajustar distintos modelos a un mismo conjunto de datos, es
necesario utilizar criterios para la comparacién de los ajustes y, por lo tanto, para la
seleccion de un modelo. Para comparar modelos el criterio mas utilizado ha sido el de la
prueba de razon de verosimilitudes (LRT), bien con la desvianza obtenida a partir de la
funcién de méaxima verosimilitud completa (ML), o de maxima verosimilitud restringida
(REML), segun se trate de elegir entre modelos con 1déntica estructura de covarianza o
de medias (Kreft & de Leeuw, 1998). Sin embargo, la LRT para la seleccion de modelos
presenta alguna que otra limitacion (véase detalladamente Hamaker, Van Hattum,
Kuiper, & Hontink, 2011). En este sentido, para paliar en la medida de lo posible todas
estas limitaciones hoy se recomienda el uso de criterios de seleccion de modelos
mcluyendo criterios de informacion, criterios predictivos, y técnicas graficas; si bien de
todos ellos son los criterios de mformacion los que mas aceptacion tienen (Gurka &

Edwards, 2008; Vallejo et al., en prensa).

Los Criterios de Informacion suponen un enfoque distinto y mads reciente
llevado a cabo mediante el método de maxima verosimilitud. Estos criterios en mayor o
menor medida, penalizan el logaritmo de la funciéon de verosimilitud por el nimero de
parametros (Lee & Ghosh, 2009). La mayoria de las veces desde la formulacion marginal
del modelo (se ignoran de manera explicita, los efectos aleatorios a la hora de modelar la
variacion de los datos multinivel) v eligen aquel modelo que minimiza el valor de los
mismos. Algunos de los Criterios de Informacion cominmente mds usados (Vallejo &
Lozano, 2006) son: el Criterio de Informacién de Akaike, en adelante AIC, (Akaike,
1974); el Criterio de Informacion Bayesiano de Schwarz, en adelante BIC (Schwarz,
1978); el Criterio de Informacién de Hannan y Quinn, en adelante HQIC (Hannan &
Quinn, 1979) el Criterio de Informacion de Akaike Consistente, en adelante, CAIC

(Bozdogan, 1987) el Criterio de Informacion Akaike Corregido, en adelante AICc
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(Hurvich & Tsai, 1989), asi como diversas versiones que surgen a partir de estos criterios.
Fl uso ascendente de los principales Criterios de Informaciéon viene marcado
esenclalmente por dos aspectos de suma importancia, por un lado estos criterios gozan
de cierta flexibilidad y pueden comparar modelos anidados como modelos no anidados
(Gurka, 2006; Vallejo et al., 2003, 2010), y por otro lado algunos de los criterios mas
comunmente utilizados, como el AIC y el BIC, ya vienen implementados en la mayor
parte de los programas estadisticos que ajustan modelos mixtos (Gémez, Torres, Garcia,
& Navarro, 2012). De hecho, en estos momentos se pueden utilizar de forma efectiva los
distintos Criterios de Informacién para seleccionar el mejor modelo de entre todos los
posibles. Estos andlisis pueden llevarse a cabo de una manera relativamente facil con
varios paquetes estadisticos de cardcter generalista incluyendo los moédulos PROC
MIXED y PROC GLIMMIX de SAS y la funcién /me de Ry Splus, asi como mediante
los comandos mixed y xtmixed de SPSS y STATA, respectivamente. No obstante, los
dos procedimientos de SAS tienen la ventaja de ofrecer un mend mds amplio y de
incorporar la solucion mtroducida por Kenward y Roger (1997, 2009) para realizar

inferencias con muestras pequenas.

Sin embargo, a pesar de la gran variedad de estrategias para la bondad de ajuste,
actualmente no existe un consenso sobre lo que constituye la herramienta mas adecuada
para elegir el mejor modelo multinivel. No obstante, en términos generales algunas
mvestigaciones apuntan en la direcciéon, que independientemente del criterio de seleccion
utilizado, la eleccion del modelo 6ptimo prospera cuando el tamano de muestra aumenta
y la complejidad del modelo disminuye. Por ello es necesario el estudio pormenorizado
de la fase de ajuste del proceso de modelado estadistico multinivel y de los criterios
existentes para dicho ajuste. En este sentido, se presentan a continuaciéon 4 estudios
realizados con el proposito de brindar a los mvestigadores, interesados en el ambito
educativo, una mayor comprension de las herramientas mas ttiles para el desarrollo de
un buen ajuste y, por lo tanto, de una mejor seleccion del modelo multinivel en

referencia a los datos observados.
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OBJETIVO GENERAL

A o

Los Modelos Lineales Jerarquicos forman una clase de modelos que permiten la
modelacion en una gran variedad de situaciones en las cuales se tienen datos que
presentan una estructura jerarquica. Como se ha podido constatar en paginas anteriores,
aunque tienen una gran historia su proliferacién se remonta a finales de la década de los
ochenta, cuando los avances en las técnicas estadisticas y el desarrollo de los programas
de software hicieron posible su aplicacion. De hecho, el desarrollo de estos modelos no
habria sido posible sin la realizacion de investigaciones educativas a gran escala mediante
pruebas estandarizadas, nacionales e internacionales, sin la disponibilidad de ordenadores
para la creacion y almacenamiento de bases de datos y, como no, sin los desarrollos de

software estadistico que permiten implementar los complejos procesos de estimacion.

Asi las cosas, la modelizacion lineal multinivel permite la construccion empirica
de modelos (los modelos ajustados a los datos), con lo que es posible desarrollar
descripciones y explicaciones, y probar hipotesis respecto al comportamiento de los
fenomenos que nos interesan en el area de la Educacion. La aplicacion correcta de la
modelacion implica el postulado realista de ecuaciones que establecen relaciones causales
para describir el fenémeno bajo estudio. Pero esta circunstancia enfrenta al mvestigador
al reto de considerar variables que miden distintos niveles de agregacion de las unidades
de estudio, ademis de que debe considerar la estructura de anidamientos y
entrelazamientos de la muestra de la que se obtienen los datos (Vallejo, et al., 2008). Esta
problematica ha trazado una linea de desarrollo para la modelacion que se expresa
principalmente en dos vertientes, a saber: modelos cada vez mas generales y mas
complejos, y métodos de estimacion y herramientas de evaluacion para la seleccion de los
modelos mas parsimoniosos adecuados a cada situacion (Ojeda & Velasco, 2012). No
obstante es esta ultima la que tiene una mayor trascendencia para la mvestigacion
educativa dado que realizar la seleccion del modelo 6ptimo resulta sustancialmente
crucial para mterpretar adecuadamente los datos. Sin embargo cuando para una misma
evidencia muestral existen modelos alternativos surge el problema de la eleccion (Vallejo

et al., 2010, 2011b). Cudl es el mejor modelo de todas las alternativas formuladas?
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¢ 1iene sentido seleccionar un modelo en funcion del uso posterior que se vaya a dar al

musmo? Estas y otras preguntas son formuladas.

Los distintos métodos de seleccion de modelos han sido objeto de comparacion
en la literatura sin que exista una postura unanime sobre cudl es la mejor forma de
seleccionar el modelo 6ptimo. Gran parte de esta controversia yace en el hecho de que
no todos los criterios han sido definidos con el mismo fin, esto es, para todos los autores
la idea de “mejor modelo” no es igual, no es la misma. Pese a ello, si parece claro que
hay algunas propiedades deseables que todo criterio de seleccion deberia de cumplir, es
decir, existen algunas formas objetivas de comparar los distintos criterios de seleccion y
concluir cudl de ellos es el mejor, al menos en esa parcela. En este sentido, en la literatura
cientifica estadistica se ha comparado el comportamiento de los criterios de seleccion
cuando cambia el tamano muestral (Geweke & Meese, 1981), la estructura del proceso
que genero los datos (Koehler & Murphree, 1988), el grado de colinealidad entre las
variables o la distribucion del térmimmo de error (Mills & Prasad, 1992). Otras
mvestigaciones también se han ocupado de estudiar si el nimero de modelos mfluye en
la seleccion (Garcia, 1996). Mas recientemente, se han desarrollado estudios mas
exhaustivos y pormenorizados en los que el mterés radicdé en la seleccion del mejor
modelo mixto bajo distintos escenarios. Por ejemplo, los trabajos de Gurka (2006) y
Wang y Schaalje (2009) dieron cuenta de la seleccion del mejor modelo correcto de
medias dada una estructura de covarianza particular; los estudios de Ferron, Dailey v Y1
(2002), y Vallejo, Ato y Valdés (2008) mostraron la capacidad de seleccionar el modelo
correcto de covartanza cuando la estructura de medias del modelo era conocida; y la
capacidad de seleccion de la correcta estructura de medias y de covarianza en los
modelos también fue examinada (Gurka, 2006). Y es precisamente a colacion de las
mvestigaciones realizadas en los ultimos anos lo que ha propiciado la motivacion de los
estudios que conforman esta Tesis, en especial los estudios de Gurka (2006) por ser unos
de los pioneros en la introduccion de distintos criterios de informacion para la seleccion
de los modelos (no quedindose tunicamente con el desempeno de los criterios
usualmente adoptados: AIC y BIC). Por consiguiente, el objetivo principal de las
mvestigaciones (ue aqui se presentan es aportar una mayor comprension del desempeno
de los Criterios de Informacion, mimplementados en el médulo PROC MIXED del
programa SAS, en disenos de corte longitudinal y en disenos de corte transversal. Dicho
lo cual, a continuacién se muestra un desglose de los estudios realizados para dar cuenta

del objetivo general perseguido.
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7.1. Objetivos Especificos

7.1.1. Objetivo 1

En las investigaciones educativas suele ser habitual el estudio del cambio en
funcion del iempo, por cuya razoén se obtienen datos longitudinales de una muestra dada
de estudiantes que es medida repetidas veces en la misma variable de respuesta. En lo
concerniente a estos datos, todo modelo de andlisis que pretenda dar verdadera cuenta
de lo que realmente interesa, debe afrontar como uno de los retos la posible correlacion
entre las medidas repetidas. Las correlaciones entre los datos u observaciones repetidas
del mismo estudiante quedan plasmadas en la estructura de covarianza. En este sentido,
el uso del enfoque basado en los modelos mixtos va a permitir modelar de forma ajustada

la estructura de covarianza, proporcionando asi errores estaindar mas validos.

La mayoria de estudios realizados hasta estos momentos se han centrado en
ajustar la matriz de dispersion usando criterios de seleccion de modelos para elegir entre
estructuras de covarianza no anidadas. Por lo tanto, el Primer Objetivo de esta Tesis
consiste en llevar a cabo un estudio de simulacion Monte Carlo para determinar cuin
efectivos son los Criterios de Informacion: AIC, AICC, BIC, CAIC y HQIC para revelar
el verdadero proceso generador de los datos en una familia de modelos anidados
enmarcados en un contexto longitudinal. Estos criterios seran evaluados bajo estimacion
ML y REML cuando se manipulan diversas estructuras de medias y/o de covarianzas.
Ademads, para proporcionar un punto de referencia para la comparacion también sera
utilizado el criterio de ajuste condicional LRT. Con el objeto de arrojar un poco mas de
luz al objetivo planteado, seran usados sendos disenos crossover en los que se violan
separada y conjuntamente los supuestos de normalidad de los datos y de homogeneidad

de las matrices de dispersion.
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Un marco tedrico potente resulta clave para especificar el modelo mixto que explica mejor la
variabilidad de datos longitudinales. A falta de teoria, la mayoria de las investigaciones realizadas hasta
la fecha, se ha centrado en ajustar la matriz de dispersién usando criterios de seleccién de modelos para
elegir entre estructuras de covarianza no anidadas. En este trabajo, comparamos el desempefio del
estadistico razon de verosimilitud (LRT) condicional y de varias versiones de los criterios de
informacién para seleccionar estructuras de medias y/o de covarianzas anidadas, asumiendo conocido
el verdadero proceso generador de datos. Los resultados numéricos indican que los criterios de
informacién eficientes funcionaban mejor que sus homoélogos consistentes cuando las matrices de
dispersién usadas en la generacién eran complejas y peor cuando eran simples. Globalmente, el
desempeifio del LRT condicional basado en el estimador de maxima verosimilitud completa (FML) era
superior al resto de los criterios examinados. Sin embargo, el desempefio era inferior cuando se basaba
en el estimador médxima verosimilitud restringida (REML). También encontramos que la estrategia
sugerida en la literatura estadistica de usar el estimador REML para seleccionar la estructura de
covarianza y el estimador FML para seleccionar la estructura de medias deberia ser evitada.

Nested model selection for longitudinal data using information criteria and the conditional adjustment
strategy. Knowledge of the subject matter plays a vital role when attempting to choose the best
possible linear mixed model to analyze longitudinal data. To date, in the absence of strong theory,
much of the work has focused on modeling the covariance matrix by comparing non-nested models
using selection criteria. In this paper, we compare the performance of conditional likelihood ratio test
(LRT) and several versions of information criteria for selecting nested mean structures and/or nested
covariance structures, assuming that the true data-generating processes are known. Simulation results
indicate that the efficient criteria performed better than their consistent counterparts when covariance
structures used in the data generation were complex, and worse when structures were simple. The
conditional LRT under full maximum likelihood (FML) estimation was better overall than the other
criteria in terms of selection performance. However, under restricted maximum likelihood (REML),
estimation was inferior. We also find that the strategy suggested in the statistical literature of using
REML for covariance structure selection, and FML for mean structure selection may be misleading.

Actualmente, cada vez son mds las disciplinas que utilizan en-
foques basados en la teoria del modelo lineal mixto para analizar
datos que presentan una estructura jerarquizada (Vallejo, Arnau y
Bono, 2008a). Ademads del gran desarrollo teérico que estos mo-
delos han experimentado en las tres dltimas décadas, el estableci-
miento definitivo de los mismos se ha visto favorecido por la in-
corporacién de procedimientos analiticos especificos dentro de los
principales paquetes estadisticos profesionales, incluyendo el mé-
dulo Proc Mixed en SAS, la funcién Ime en S-PLUS/R o los co-
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mandos Mixed y xtmixed en SPSS y STATA, respectivamente. Los
modelos lineales mixtos permiten analizar datos de corte longitu-
dinal y transversal, aunque son especialmente ttiles cuando se tra-
baja con datos temporales, ya que permiten ajustar y realizar infe-
rencias acerca de la estructura de medias (como sucede con los
cldsicos enfoques univariante y multivariante de medidas repeti-
das) y modelar la estructura de covarianza (en términos de efectos
aleatorios y error puro). Mediante este enfoque, mds que asumir
una matriz de dispersién demasiado parca (p. e., la matriz de si-
metria compuesta —CS— tipica del enfoque univariante) o una
complemente general (p. e., la matriz no estructurada —UN— ti-
pica del enfoque multivariante), se trata de buscar un equilibrio
entre los criterios de flexibilidad y parsimonia o simplicidad cien-
tifica (Ato y Vallejo, 2007). Al respecto, hay que advertir que si un
investigador especifica un modelo excesivamente simple corre el
riesgo de efectuar inferencias erréneas, debido a la subestimacion
de los errores estandar. Si, por el contrario, formula un modelo ex-
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cesivamente complejo corre el riesgo de efectuar inferencias ine-
ficientes.

Con el fin de mejorar la calidad de las inferencias obtenidas
con el enfoque del modelo mixto, resulta crucial modelar dos as-
pectos diferentes de los datos (Littell, Pendergast y Natarajan,
2000). Por un lado, los efectos fijos usados para describir el pro-
medio de las respuestas en funcién del tiempo (en adelante, es-
tructura de medias). Y, por otro lado, los efectos aleatorios usados
para describir la variacion entre las medidas repetidas dentro de
los sujetos (en adelante, estructura de covarianza). Cuando se mo-
dela de forma efectiva la estructura de covarianza y también la de
medias, dado que la forma de primera depende de la eleccién que
se haga de la segunda (Fitzmaurice, Laird y Ware, 2004), se ob-
tienen estimaciones mas exactas (con menor sesgo) y precisas (con
menor varianza) de los pardmetros. Vallejo, Ato y Valdés (2008b)
confirman la importancia de identificar el verdadero proceso ge-
nerador de datos (PGD). En este estudio las tasas de error basadas
en el verdadero PGD nunca excedian su valor nominal. Sin em-
bargo, los errores estdndar resultaban sesgados cuando se especi-
ficaba erréneamente el verdadero PGD.

La seleccion del modelo ptimo resulta central para interpretar
adecuadamente los datos, no obstante, dicho objetivo es dificil-
mente alcanzable porque para una misma evidencia muestral exis-
ten multiples modelos candidatos (Claeskens y Hjort, 2008). Para
facilitar el modelado de la matriz de covarianza, SAS, probable-
mente el programa mds popular y versatil de cuantos existen ac-
tualmente (Feng, Zhou, Zhang y Zhang, 2009), y otros programas
estadisticos incorporan un completo mend de estructuras. Por
ejemplo, Proc Mixed permite ajustar y comparar modelos de si-
metria compuesta, de esfericidad, autorregresivos, de media mé-
vil, autorregresivos e integrados de media mévil, antedependien-
tes y no estructurados (para detalles concretos, véase Zimmerman
y Nufiez-Antén, 2009). Proc Mixed también permite especificar
estructuras de covarianza heterogéneas dentro y a través de los
grupos, lo cual evita tener que aceptar la equicorrelacién de las ob-
servaciones y la homogeneidad de las matrices de dispersion.

Existen diversos criterios para determinar la bondad de ajuste
del modelo elegido durante el proceso de modelado. Para compa-
rar modelos anidados (uno se puede obtener a partir de otro mani-
pulando pardmetros), el criterio mas usado es el test de razén de
verosimilitudes (LRT) con la desvianza obtenida a partir de la fun-
cién de mdxima verosimilitud completa (FML) o de médxima ve-
rosimilitud restringida/residual (REML), segtin se trate de elegir
entre modelos con idéntica estructura de covarianza o de medias
(Kreft y de Leeuw, 1998). También se suelen emplear herramien-
tas estadisticas menos formales, tales como el Criterio de Infor-
macién (IC) de Akaike (AIC), el AIC Corregido (AICC), el AIC
Consistente (CAIC), el Criterio de Informacién Bayesiano (BIC)
y el Criterio de Informacién Hannan-Quinn (HQIC), asi como di-
versas versiones surgidas a partir de estos. Especialmente, los cri-
terios AIC y BIC, por hallarse ambos implementados en la mayor
parte de los programas que ajustan modelos mixtos; los programas
especificos HLM y MLwiN constituyen una excepcion a lo dicho.
El origen de los IC es diferente, pero su estructura es similar; de
hecho, difieren en el peso que asignan al factor de penalizacién
(Lee y Ghosh, 2009). En mayor o menor medida, todos ellos pe-
nalizan el logaritmo de la funcién de verosimilitud por el nimero
de pardmetros, la mayor parte de las veces desde la formulacién
marginal del modelo (se ignoran explicitamente los efectos aleato-
rios a la hora modelar la variacién de los datos multinivel), y eli-

gen aquel modelo que minimiza el valor de los mismos. Vaida y
Blanchard (2005) y Liang, Wu y Zou (2008) ofrecen detalles del
comportamiento del criterio AIC usando una formulacién jerdr-
quica del modelo.

Otros criterios de seleccidn, tales como el coeficiente de deter-
minacién ajustado (Rzadj) el coeficiente de correlacién de concor-
dancia (CCC) o la suma de cuadrados residual de prediccién
(PRESS), han recibido escasa atencién. No obstante, en uno de los
pocos estudios que han examinado el desempefio de los criterios
predictivos (basados en el ajuste de los valores predichos) usando
la formulacién marginal y jerdrquica del modelo, Wang y Schaal-
je (2009) informan que los criterios (R2adj) CCC y PRESS no se
comportaban mejor que los criterios AIC y BIC. La comparacién
se hacia entre dos modelos anidados con idéntica estructura de co-
varianza. Detalles técnicos de los criterios predictivos los propor-
cionan Orelien y Edwards (2007), Schabenberger (2004) y Vo-
nesh, Chinchilli y Pu (1996).

En funcién de sus propiedades asintéticas los IC pueden ser
clasificados en dos categorias: (a) criterios eficientes, tales como
AIC o AICC y (b) criterios consistentes, tales como BIC, CAIC o
HQIC. Se dice que un criterio es eficiente si la discrepancia entre
el verdadero PGD y el modelo especificado para aproximarlo dis-
minuye conforme aumenta el tamafio muestra. A su vez, se dice
que un criterio es consistente si la probabilidad de elegir el mode-
lo correcto aumenta conforme lo hace el tamafio de muestra. Los
criterios eficientes parten de la hipétesis de que el verdadero PGD
es dimension infinita y seleccionan el mejor modelo de dimensién
finita. En cambio, los consistentes parten de la hipdtesis de que el
verdadero PGD es dimensién finita y tienden a elegirlo siempre
que el tamafio de muestra tienda a infinito. Cuando se apela al con-
cepto de eficiencia asintdtica no se asume que el verdadero PGD
esté incluido dentro de la familia de modelos investigados. Sin
embargo, cuando se apela al concepto de consistencia asintdtica
estd implicita la hipétesis de que verdadero PGD pertenece a la
clase de modelos considerados, lo cual puede ser falso.

Los andlisis de contenido ponen de relieve que los IC mds usa-
dos para elegir modelos con idéntica estructura de medias son el
AIC y el BIC (Littell et al., 2000). El desempefio de estos criterios
ha sido examinado por diversos autores, incluyendo Ferron, Dai-
ley y Yi (2002), Gomez, Schaalje y Fellingham (2005), Keselman,
Algina, Kowalchuk y Wolfinger (1998) y Vallejo et al. (2008b).
Exceptuando el estudio de Ferron et al. (2002), donde el AIC iden-
tific6 el verdadero PDG en el 79 % de las veces y el BIC en el
66%, los estudios restantes avalan criticamente la sugerencia efec-
tuada por Littell et al. (2000) de modelar la estructura de cova-
rianza con estos criterios, sobre todo, mediante el BIC. En el estu-
dio de Keselman et al. (1999) el AIC selecciond la estructura
correcta en el 47% de las veces y el BIC en el 35%, en el estudio
de Vallejo et al. (2008b) el AIC lo hizo en el 68% de las veces y
el BIC el 48%, mientras que en el de Gomez et al. (2005) ambos
criterios lo hicieron en el 22% de las veces. Auque el desempefio
dependia de las condiciones manipuladas, en todos los estudios se
puso de relieve que la seleccién mejoraba conforme aumentaba el
tamafio de muestra y disminufa la complejidad de la matriz.

Un estudio mds completo es el llevado a cabo por Gurka (2006).
Este investigador examing el desempeiio de los criterios AIC, AICC,
BIC y CAIC en términos de seleccionar el modelo de curva de cre-
cimiento correcto bajo diversas condiciones, incluyendo diferentes
formas de calcular los criterios y diferentes métodos de estimacion
de pardmetros. Los IC fueron evaluados bajo tres escenarios dife-
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rentes en funcién de su habilidad para: (a) seleccionar la estructura
de medias correcta entre tres posibles modelos, dada una matriz CS;
(b) seleccionar la estructura de covarianza correcta entre tres efectos
aleatorios posibles con la misma estructura de medias; y (c) selec-
cionar el modelo correcto entre seis modelos que resultaban de com-
binar tres estructuras de medias con dos de covarianza. Los resulta-
dos obtenidos por Gurka muestran, entre otras cosas, que los IC
basados en el método REML elegian el verdadero modelo de medias
tan bien o mejor que los IC basados en el método FML; lo cual no
deja de ser chocante, teniendo en cuenta que en la literatura estadis-
tica especializada (Molenberghs y Verbeke, 2001; Littell et al., 2006;
Singer y Willet, 2003) se defiende ajustar dicha estructura via FML
exclusivamente. Gurka también halla que el desempefio de los crite-
rios eficientes basados en el estimador REML mejoraba cuando se
exclufa del mismo el término (loglEf’:lX; X,v|)/ 2 (en adelante
REML,); en cambio, el desempefio los criterios consistentes mejora-
ba cuando se mantenia dicho término (REML,). Los resultados glo-
bales revelan que los criterios consistentes seleccionaban el verdade-
ro PGD mads del 89% de las veces, frente a los eficientes que lo
hacfan en torno al 81%.

Los hallazgos de Gurka (2006) afectan de lleno al proceso de
seleccion de modelos, dado que ponen de relieve diversas incon-
sistencias existentes en la literatura estadistica y en la documenta-
cién de los programas comerciales, tanto en lo referido a los mé-
todos de estimacién de pardmetros como a las férmulas usadas
para calcular los IC. Conviene resaltar, no obstante, que sus estu-
dios estdn basados en escenarios excesivamente simples, lo cual li-
mita el alcance de sus resultados. Antes de proceder a generalizar
los resultados de Gurka, serfa muy clarificador investigar el de-
sempefio de los IC, contemplando las mejoras analiticas referidas,
cuando se manipula la distribucién del término de error, la com-
plejidad de las estructuras usadas para generar los datos y el ni-
mero modelos incluidos en el proceso de seleccion.

Es razonable pensar que buena parte del elevado desempeiio
encontrado en el estudio de Gurka (p.e., todas las versiones de los
IC examinados elegfan la verdadera estructura de covarianza mas
del 90% de las veces) se explique por la forma de las matrices ma-
nipuladas, completamente generales versus excesivamente parcas,
y por el reducido nimero de alternativas implicadas en el proceso
de seleccion. En principio, asumido conocido el verdadero PGD,
cabe esperar que el nimero de modelos incluidos en la compara-
cion afecte mds a los criterios eficientes que a los consistentes, ya
que los primeros asumen que el verdadero PGD es de dimensién
infinita; no obstante, es evidente que para ningtn criterio serd lo
mismo seleccionar un modelo entre dos alternativas que entre dos
docenas. Ademds, también cabe preguntarse ;hasta qué punto re-
sulta realista asumir que la varianza de las observaciones se man-
tiene constante y/o que la correlacién no decrece a lo largo del
tiempo cuando se estudian las curvas de crecimiento?

Por consiguiente, el presente trabajo tiene como objetivo deter-
minar cudn efectivos son los criterios AIC, AICC, BIC, CAIC y
HQIC para descubrir el verdadero PGD en una familia de mode-
los anidados. Estos criterios serdn evaluados bajo estimacién FML
y REML,/REML, cuando se manipulan diversas estructuras de
medias y/o de covarianzas. Ademds, para proporcionar un punto
de referencia para la comparacién también utilizaremos el criterio
de ajuste condicional LRT. En aras de dar respuesta al objetivo
planteado, usaremos sendos disefios crossover en los que se violan
separada y conjuntamente los supuestos de normalidad de los da-
tos y de homogeneidad de las matrices de dispersion.

Definicion de las herramientas usadas para seleccionar el mejor
modelo mixto

Usar la metodologia del modelo mixto en el contexto longitu-
dinal, implica tener que elegir entre modelos alternativos para ex-
plicar la variabilidad observada en los datos del modo mds senci-
llo posible. Aunque no existe unanimidad acerca de cual es la
mejor forma de seleccionar el modelo 6ptimo, herramientas tales
como los IC y el LRT son usadas frecuentemente.

Criterios de Informacion (IC)

En la Tabla 1 se definen las versiones de los IC investigados,
tanto bajo estimacion FML como bajo estimacion
REML,/REML,. También se indican las férmulas empleadas por
el médulo Proc Mixed del SAS (versién 9.2, 2008) y por el co-
mando Mixed del SPSS (version 17, 2008).

Test de razon de verosimilitudes (LRT)

Como ya ha sido indicado, el estadistico de bondad de ajuste
mds usado para comparar modelos anidados es el LRT. Este con-
traste puede obtenerse a partir de la expresion siguiente:

A=-2[ lreduci(/o(HO) - lmmplem(H, )]’

donde A es el estadistico desvianza y l"fd"ffdv( Ho) 'y l('nMplfln(H, )
los maximos de la funcién FML o REML, segtn se trate de elegir
entre modelos con idéntica estructura de covarianza o de medias,
bajo la hipétesis nula y alternativa, respectivamente. El estadistico
A se distribuye bajo H) segiin X%, donde v indica la diferencia en-
tre el nimero de pardmetros estimados en el modelo completo y en
el modelo reducido.

A pesar de la amplia utilizacion del LRT, su uso conlleva cier-
tas limitaciones que es preciso tener en cuenta. Por ejemplo, uni-
camente estd definido para comparar modelos anidados y tan s6lo
permite comparar dos al mismo tiempo. Cuando el nimero de mo-
delos anidados sea superior a dos, la aplicacién del LRT requiere
proceder jerdrquicamente (para mas detalles, véase Dayton, 2003).
Por el contrario, es importante destacar que los IC son vélidos pa-
ra comparar y seleccionar modelos anidados y no anidados. Ade-
mds, permiten la comparacién simultdnea de un conjunto de mo-
delos.

Método de la simulacion

Para evaluar el desempefio de los métodos descritos realiza-
mos tres estudios de simulacién. En el primero mantuvimos
constante la estructura de covarianza y modelamos la estructu-
ra de medias. En el segundo supusimos conocida la estructura
de medias y modelamos la de covarianza. En el tercero mode-
lamos ambas estructuras a la vez. En cada una de ellos utiliza-
mos un disefio crossover con dos tratamientos, dos secuencias
y seis (en el tercer estudio también doce) periodos de una se-
mana, en el que se violaban separada y conjuntamente los su-
puestos de normalidad y esfericidad multimuestral. Los partici-
pantes del primer grupo recibieron la secuencia de tratamiento
AAABBB, mientras que los del segundo grupo recibieron la se-
cuencia inversa para contrarrestar los posibles efectos residua-
les. En base a lo expuesto, se planted el modelo de la forma
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Tabla 1
Definicién de los criterios de informacién usados en la seleccién del modelo mixto
AIC = -2loglpy,; +2(p +q)**> 5 AIC, = 2108 Ly +24
AIC, = ~210g Ly + 25455758
SAS,SPSS N
AICC, = -2loglpy, +2(p+q)| ————— AICC, = -2log! 2g ——L—
1 8 lpw +2(p q)(N—p—q—l) 1 08 lremrr + q(N—p—q—l)
AICC, = ~2loglpy, +2(p + )| ———— AICC, = ~2108 gz +2q( " )
n-p-q-1 n-qg-1
N SAS,SPSS
AICC, = 2108l gp1p1» +24 ;”)
N-p-g-1
AICC, = ~2108 gz +2q( 1 )
n-q-1
BIC, = —2loglpy; + (p + @log(N)** BIC, = ~210g [y, + qlog(N = p)
BIC, = =210 /sy, + (p + @log(n)**® BIC, = ~210g gy + qlog(n)
BIC, = -2log gz, + glog(N - p)*™3
BIC, = -210g [y, + qlog (m)**®
CAIC, = -210glpy,; +(p + @)[log(N) +11°7° CAIC, = -210g Lz +qllog(N = p) +1]
CAIC, = -2logly,,, +(p +q)[log(n)+ 11543 CAIC, = -2loglggy, +qllog(n) +1]
CAIC, = -2loglggy;, +qllog(N - p) + 11°75°
CAIC, = -210glgpy +gllog(n) + 1143
HQIC, = -2log! ), + 2(p + g)log[log(N)] HQIC, = -2log! gpps + 2qlogllog(N - p)]
HQIC, = -2logly,,, + 2(p + @)log[log(n)] 3 HQIC, = —210g/ 41 + 2qlog[log(n)]
HQIC, = -2log! ggyy, + 2glog[log(N - p)]
HQIC, = -21og! ggy, + 2qlog[log(n)]>*®
Nota: p = niimero de pardmetros del modelo de medias; ¢ = niimero de pardmetros de la estructura de covarianza; n = niimero total de sujetos; N = niimero total
de observaciones; FML = estimador de madxima verosimilitud completa; REML1/ REML2 = estimadores de mdxima verosimilitud residual con y sin el
rmino (log | 37, X/X, 1)/2

YiFBootBo1GHugB10Ti+B11GxTitu #B20CT B2 GxCTj+u, centrada con respecto a sus respectivas medias, concretamente
jCTl-J+el-J:, donde G;=0 si el i-ésimo .participan.te era asignado a lz? Tl.} =(T;-35) y CTI';' =(CT; -2).
secuencia AAABBB durante un periodo de seis semanas y G;=1 si

era asignado a la secuencia BBBAAA; T;; denota la semana en la Variables manipuladas en el primer estudio
cual se registraba la respuesta y CT;; denota el cambio de tenden-
cia lineal entre los tres primeros periodos y los tres ultimos. Las En el primer estudio se evalu6 el desempefio de los criterios de

variables Tl-j €{1,2,3,4,5,6}y CTiJ- e{1,2,3,1, 2,3} fueron seleccion para elegir de un conjunto de modelos candidatos la ver-
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Table 2
Modelos usados para ajustar la estructura de medias y valor de los pardmetros de efectos fijos

Mf@ yl-j=[300 +uy +ey

M, yij=[300 +[301Gj TUy +¢;

M, Yii=Boo +BoiG; +uy; +ﬁ10Ti;‘ +ulei; +€;

M, Yii=Boo +B0iG; +uy; + BIOTI'].' +BG; x Ti;' +Uy; , +¢

M; Yi=Boo +BoiG, +ug; + BmT,;; +B,,G; x T,-j'. + u,jT,:; +|320CT,:; +u2_,-CT,:; +e;

Mf’ Y =Boo +BoiG, +uy; + B]UTI; +B,,G; x Tl:; + ule,.; + BzoCTz;; +$,G; x CT,:; + u2_iCTi; +ey

Bgoompleto = [[300 =3.125 B =1.25Byg = =20 B;; = 045 Py = =25, = 0-50]
szducido = [Boo =3.125 By, = 0.00 B4y =0.00 B;; =0.00 B, =0.00 B, = O-OO]

M6© s Ml© = modelos completo y reducido usados para generar los datos

dadera estructura de medias. Dicha evaluacién fue realizada bajo
estimacion FML y REML,/REML, cuando se manipulaban las
variables siguientes:

(a) Tipo de modelo usado para generar los datos. El ajuste de
la estructura de medias implicaba seleccionar de un conjunto de
seis modelos anidados el verdadero PGD. En la mitad de las con-
diciones manipuladas, dicho proceso requeria ajustar un modelo
completo y en la otra mitad uno reducido. En ambos casos, los
efectos fijos del modelo fueron definidos combinando distintas
matrices de disefio y distintos vectores de pardmetros. Bajo la pri-
mera situacion, ademds del intercepto, el modelo que gener6 los
datos (Mg) incluia como efectos fijos los grupos de tratamiento
(G), la tendencia lineal (T), el cambio de tendencia (CT), la inte-
raccion G x T y la interaccién G x CT. Los cinco modelos restan-
tes fueron especificados erréneamente eliminando de la matriz de
disefio una o mds covariadas. Por ejemplo, el M5 fue especificado
erréneamente eliminando la covariada G x CT, mientras que el M1
lo fue eliminando las covariadas G, T, CT, G x T y G x CT, res-
pectivamente. Bajo la segunda situacién, el modelo usado para ge-
nerar los datos fue el M;. Los modelos restantes fueron especifi-
cados erréneamente siguiendo un proceso inverso al descrito, es
decir, afladiendo variables a la matriz de disefio. En la Tabla 2 apa-
recen recogidos los modelos usados en el proceso de comparacion,
asf como el valor de los pardmetros de efectos fijos de los mode-
los que generaron los datos. El vector de coeficientes del modelo
completo, ligeramente modificado, se corresponde con el de un
experimento descrito por Hedeker y Gibbons (2006; paginas 122-
126).

(b) Tamaiio de muestra total. El desempefio fue investigado
usando dos tamafios de muestra distintos: n = 30 y n = 60. Estos ta-
mafios grupales fueron seleccionados por ser representativos de los
encontrados frecuentemente en las investigaciones psicoldgicas.
Dentro de cada tamafio de muestra, el valor del coeficiente de
variacion ~ muestral A se fijé en 033, donde

A= %[Sj (n; - )%/ J1"?*siendo 77 el tamafio promedio de los
grupos. Cuando el disefio estd equilibrado, A=0 Para n=30 los ta-
mafios grupales fueron: (10-20), (15-15) y (20-10), mientras que
para n = 60 los tamafios grupales fueron: (20-40), (30-30) y (40-20).

(c) Patrones de covarianza empleados para generar los datos.
Los patrones utilizados para generar los datos fueron tres, a saber:
coeficientes aleatorios lineales (RCL), autorregresivo de primer

orden heterogéneo [ARH(1)] y UN. El primer patrén es un ejem-
plo de modelo jerdrquico que permite modelar un intercepto y una
o mas tendencias mds para cada participante. Este patron puede re-
sultar muy util para caracterizar los datos, dado que auna flexibi-
lidad y parquedad, de hecho, tan s6lo requiere estimar pardme-
tros. En este estudio g=3 el intercepto, la tendencia lineal y el
cambio de tendencia. El segundo patrén permite que las varianzas
sean heterogéneas y que las covarianzas decrezcan exponencial-
mente, pero asume que las observaciones se hallan igualmente es-
paciadas entre si. Este modelo es tipico de las series temporales
cortas y precisa estimar (t+/) pardmetros. Por su parte, el tercer
patrén representa la estructura de covarianza que mejor se ajusta a
los datos, ademds no exige que las observaciones se encuentren
igualmente espaciadas. No obstante, requiere estimar ¢ (++1)/2 pa-
rametros.

(d) Desviacion del supuesto de esfericidad. Aunque el modelo
mixto no asume que las varianzas de las diferencias entre pares de
medidas repetidas sean iguales (supuesto de esfericidad), la inves-
tigacion empirica ha puesto de relieve que las inferencias realiza-
das con este enfoque si pueden verse afectadas por la falta de es-
fericidad (Vallejo, Ferndndez, Herrero y Conejo, 2004). Por este
motivo, patrones de covarianza con valores de ¢ (indice de ausen-
cia de esfericidad derivado por Box) de .47 y .70 fueron emplea-
dos para investigar sus efectos en el desempefio de los criterios de
seleccion. Las estructuras de covarianza usadas estan disponibles
en la Web http://gip.uniovi.es/gdiyad/docume/Psicothema/.

(e) Igualdad de las matrices de dispersion. El desempeio de
las herramientas de seleccién fue evaluado cuando las matrices de
covarianza grupales eran homogéneas y también cuando eran he-
terogéneas. En el primer caso, los elementos de las dos matrices de
dispersion fueron iguales entre si (£,=X;) mientras que en el se-
gundo caso, los elementos de una de las matrices fueron cinco ve-
ces mayores que los de la otra (2,=53).

(f) Emparejamiento de las matrices de covarianza y el tamaiio
de los grupos. La forma de relacionar el tamaifio de los grupos y el
tamario de las matrices de dispersién pueden tener diferentes efec-
tos en las pruebas estadisticas. Cuando el disefio estd equilibrado,
la relacidén entre el tamafio de las matrices de dispersion y el ta-
maiio de los grupos es nula. Cuando el disefio estd desequilibrado,
la relacion puede ser positiva o negativa. Una relacién positiva im-
plica que el grupo de menor tamaifio se asocia con la matriz de dis-
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persién menor, mientras que una relacién negativa implica que el
grupo de menor tamafio se asocia con la matriz de dispersién ma-
yor.

(g) Forma de la distribucion de la variable de medida. Aunque
el enfoque del modelo mixto estd basado en el cumplimiento del
supuesto de normalidad, cuando se trabaja con datos reales es co-
miun que los indices de asimetria y; y curtosis v, se desvien de ce-
ro (Micceri, 1989), lo cual puede inducirnos a interpretar inco-
rrectamente los resultados. Para investigar el efecto que ejerce
forma de la distribucién en el desempefio de los criterios de selec-
cion, generamos datos desde distribuciones normales y no norma-
les mediante las distribuciones g y / introducidas por Tukey
(1977). Ademds de la distribucién normal (g =h =0; y; =y,=0),
también investigamos otras tres: (a) g =0y & = .109, una distri-
bucién que tiene el mismo grado de sesgo y de curtosis que la ex-
ponencial doble o de Laplace (y; =0 & y,=3);(b) g=.76 y h=-
098, una distribucién que tiene el mismo grado de sesgo y de
curtosis que la exponencial (y; =2 & y,=6)y(c)g=1y h=0,
una distribucién que tiene el mismo grado de sesgo y de curtosis
que la distribucién lognormal (y; = 6.18 & y, = 110.94) Las distri-
buciones g y h fueron obtenidas utilizando la funcion RANNOR
del SAS. Mediante ella generamos variables aleatorias normales
estandar (Zijk) y transformamos cada una de ellas como

Z;-k =g [exp(gZ;; ) - l]exp(hZ,%k /2) donde g y h son nimeros
reales que controlan el grado sesgo y de curtosis. Por dltimo, para
obtener una distribucién con desviacién estdndar o; cada una de
las puntuaciones que conforman la variable dependiente fue cre-

s

ada utilizando el modelo lineal Y =0 ; x(Zy —u,,) donde
Wy ={explg? /(2 -2m)] -1}/ [g(1 - h)'"*] es la media de la de la
distribucién g y i (para detalles véase Kowalchuk y Headrick, 2009).

Variables manipuladas en el segundo estudio

En este estudio se evalu6 el desempefio los criterios de seleccién
para elegir de un conjunto de modelos candidatos la verdadera es-

tructura de covarianza. Dicho ajuste implicaba seleccionar de un
conjunto de seis patrones anidados el verdadero PGD. En la mitad
de las condiciones manipuladas, se requeria ajustar un modelo en el
cual la varianza se mantenia constante a lo largo del tiempo y la co-
varianza decrecia exponencialmente (AR(1)) y en la otra mitad un
modelo UN. Bajo la primera situacién, ademds del modelo AR(1)
usado para generar los datos, el conjunto de modelos candidatos in-
cluia un modelo de independencia (IND), un modelo ARH(1), un
modelo Toeplitz homogéneo (TOEP), un modelo TOEP heterogé-
neo (TOEPH) y un modelo UN. El modelo IND asume varianza
constante y covarianza serial nula, mientras que los modelos TOEP
y TOEPH generalizan, respectivamente, a los modelos AR(1) y
ARH(1). Diversos investigadores ofrecen una descripcién detallada
de estos modelos, incluyendo Fitzmaurice et al. (2004), Littell et al.
(2006) y Zimmerman y Nufiez-Ant6n (2009). Reparese que las es-
tructuras estdn anidadas unas dentro de otras, en el sentido que IND
es un caso especial de AR(1), ésta lo es de TOPH, la cual a su vez
lo es de TOEPH y ésta tltima lo es necesariamente de UN.

Bajo la segunda situacion, el conjunto de modelos candidatos era
idéntico al descrito, pero los datos fueron generados a partir del mo-
delo UN. Ademas de los métodos de estimacién y de los patrones de
covarianza usados en la generacion de los datos, también fueron ma-
nipuladas las variables tamafio de muestra, igualdad de las matrices
de dispersion y forma de la distribucién de la poblacién. Las estruc-
turas de covarianza usadas estdn disponibles en la citada Web.

Variables manipuladas en el tercer estudio

Para profundizar en el desempefio de las pruebas ajustamos si-
multdneamente la estructura de medias y la estructura de cova-
rianza. Dicho ajuste implicaba seleccionar de un conjunto de nue-
ve modelos candidatos el verdadero PGD. En la Tabla 3 aparecen
recogidos los modelos utilizados en la comparacidn, asi como el
valor de los pardmetros de efectos fijos usados para generar los da-
tos. Examinando la Tabla 3 se aprecia que los modelos estaban
anidados unos dentro de otros, en aquellos casos que el nimero de

Tabla 3
Conjunto de modelos de medias y de covarianza candidatos y valor de los pardmetros de efectos fijos

= ™

M, E(y;) =Boo Var(y;)=Vi[AR(1)]
M, E(y;) =B +P0iG; Var(y;)=V,[AR(1)]
M; E(y;)=PBoo +B0niG; +BIOTI; Var(y;)=V;,[AR(1)]
M, E(y;) = Boo +[301Gj +[310Ti; Var(y;)=V,[ARH(1)]
M; E(y;)=Boo +BniG; "'BloTi/T +B1G; x TU Var(y;)=V,[ARH(1)]
Mg E(yy) =PBoo +BoiG; +Bio Ty +B1G,; x Tj +BCT; Var(y;)= V;,[ARH(1)]
M; E(y;) = Boo +|3()]Gj +|310T1j; +B1G; x T,, +B20CT5; Var(y ;)= V,[ANTE(1)]
MS© E(y;) = Boo +[301Gj +[310Ti; +|3”Gj x Tl; +[320CT1.; +|321Gj X CT”. Var(y;)=V,[ANTE(1)]
M, E(y;)=Bo0 +P0iG; +BIOTi; +BG; x th +620Ti/2. +530CTI‘; +$5G; XCTI‘; Var(y ;)= V,[ANTE(D)]

"=[Boo =1.00 By =125 By =050 By, =0.50 Byy = ~0.50 By =0.50]
"=[Boo =1.00 By =125 By ==1.00 By, =100 By, =~-1.00 B, =1.00]

Nota: MI C M2 C M3C M4C MSC M6 C M7 C MéQCMg;Mf = modelo usado para generar los datos
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efectos fijos era idéntico, como sucedia con los modelos M3 — My
y Mg — M3, las estructuras de covarianza diferfan y se hallaban ani-
dadas entre si, en el sentido que AR(1) es un caso especial de
ARH(1) la cual es a su vez un caso especial de ANTE(1). Para una
exhaustiva descripcion de esta ultima estructura, véase Zimmer-
man y Nifiez-Antén (2009).

En este tercer estudio, ademas de los métodos de estimacion,
también fueron manipuladas las variables tamafio de muestra, ni-
mero de medida repetidas (t = 6 y t = 12), valor de los pardmetros

de efectos fijos, igualdad de las matrices de dispersién y forma de
la distribucién. Los valores de los pardmetros de covarianza de la
matriz ANTE(1) estan disponibles en laWeb citada.

Resultados del primer estudio
La tabla 4 recoge el porcentaje de veces que los 29 criterios

examinados, 10 via FML y 19 via REML, seleccionaban el verda-
dero modelo de medias cuando la estructura usada para generar los

Porcentaje de veces que los criterios elegian el modelo de meggj{\l/:rdadero cuando el patrén de covarianza conocido era ARH (1)
Modelo Completo Modelo Reducido
ME Criterio Norm Lapla  Expon Logn Media Norm Lapla Expon Lognor Media
FML  AICSAS-SP59) 5924 4931 3869 3026 4437' 6873 7166 6508 4923  63.68
FML  AICC, 2654 1737 1233 0821 1611 9361 9469 9154 6178 8540
FML  AICC$AS-SP9 5423 4443 3385 2534  3946> 7576 7660 70.13 5228  68.69
FML  HQIC, 4196 3265 2244 1672 2844 8829 9043 8618 66.17 8277
FML  HQICS* 5070 3837 3027 2150 3521° 7863 8212 7764 6309 5037
FML  BIC{™Y 2346 1572 0769 0515 13.00 9597 9738 9515 8223  92.68>
FML  BIC$*Y 3882 2910 1928 13.02 2506 89.55 9174 8744  69.50  84.56
FML  CAIC{™Y 1728 1061 0501 0249 0885 9794 9873 9679 8537  94.70'
FML  CAICS*Y 3045 2130 1196  07.12  17.69 9399 9593 9275 7683  89.87°
FML  LRT 3853 2971 2094 1474 2598 8523 8709 8210 6279  79.30
REML, AIC, 99.99 9997 9671 8736 9601 9187 9308 9081 7809  88.46
REML, AIC$AS-5P) 8530 88.60 8475 7454 8330 6152 6574 5898 3870  56.23
REML, AICC, 99.99 9949  99.04  94.12 9816 9359 9412 9251 8002  90.06
REML, AICC, 7500 7501 7526 7538 7516 98.50 9846 9778  90.12  96.22
REML, AICCSAS:SPSS 8578 8854 8998 8029 8602 6969 7158 6253 4149  61.32
REML, AICC, 6352 6561 6892 7084 6723 8585 8561 5807 4773 6931
REML, HQIC, 99.99 9999 9988 9850 99.59 9787 9641 9669 8740  94.59
REML, HQIC, 99.99 9998 9927 9467 9848 9525 9655 9398 8278  92.14
REML, HQIC, 8533 8886 9249 9406 9018 8842 8895 7604 5195 7634
REML, HQICSAY 8542 8874 8949 8450 87.04 7942 8081 6784 4545 6838
REML, BIC, 99.99 9999 9999 9974  99.93° 9968 98.68 9839 9325  97.50°
REML, BIC, 99.99 9999 9993 9815 9952 9826 9861 97.10 8841  95.60
REML, BIC(*"Y 8724 8959 9269 9428 9095 90.15 8829 7349 4984 7544
REML, BIC$*Y 8538 8872 9159 9191 8940 8798 8639 7179 4039  71.64
REML, CAIC, 99.99 9999 9999 9996  99.99' 9982 9979 9901 9390  98.13'
REML, CAIC, 99.99 9999 9999 9975 99937 9546 9940 9832 9176  96.23°
REML, CAIC{™S 8683 8972 9277 9442 9094 90.16 8851 7340 4979  70.46
REML, CAIC$*Y 8540 8873 9240 9320 8993 8950 8697 7215 4847 7427
REML, LRT 1539 1205 1065 0994 1201 4168 5508 5868 5697  53.10
Nota: Los datos denotan el porcentaje promedio de elecciones correctas a través de las variables naturaleza del emparejamiento, tamafio de muestra, desviacién de la es-
fericidad e igualdad de las matrices de dispersién; ME = método de estimacién; FML = estimacién por maxima verosimilitud completa; REML, = estimacién por maxi-
ma verosimilitud residual incorporando el término aditivo; REML, = estimacion por maxima verosimilitud residual eliminando el término aditivo
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datos era ARH(1). El patrén de resultados correspondiente a las
matrices RCL y UN no aparece recogido. Observando la Web ci-
tada se aprecia que dicho patrén era cualitativa y cuantitativamen-
te similar al descrito. Los datos denotan el porcentaje promedio de
elecciones correctas a través de las variables igualdad de las ma-
trices de dispersion y tamafio de muestra. Globalmente, los resul-
tados indican lo siguiente:

1. La ejecucién de los criterios examinados dependia de la for-
ma de la distribucién de la variable de medida, tipo de modelo a
seleccionar y procedimiento de estimacién utilizado. Aunque no

aparece recogido en la tabla 4, las variables naturaleza del empa-
rejamiento, desviacion de la esfericidad e igualdad de las matrices
de dispersion afectaron ligeramente al porcentaje de identificacio-
nes correctas y el tamafio de muestra sustancialmente.

2. El desempefio de los IC era mds elevado bajo estimacién
REML que bajo estimacién FML. Promediando a través de las
2592 (144 x 18) condiciones manipuladas, el porcentaje de acier-
tos obtenidos via REML fue del 86.5%, mientras que el obtenido
via FML promediando a través de 1296 (144 x 9) condiciones fue
del 52.3%. Con el LRT sucedid lo contrario.

Porcentaje de veces que los criterios elegian la estrucﬁlz(:iej covarianza verdadera bajo estimacién FML y REML
Patrén Autorregresivo [AR(1)] Patrén General (UN)

ME Criterio Norm Lapla Expon  Logn Media Norm Lapla  Expon Lognor Media
EML  AIC®AS-5PS9) 7791 5377 1260 0421 3712 5637 59.18 8606 9292  73.63*
FML  AICC, 7222 6706 3382 1700 4753 2579 2613 3519  39.19  31.60
FML  AICC$ASSPS9 8433 6480 1780 0674 4342 3261 3407 6359 7157 51.96°
FML  HQIC, 9623 8753 3839 1792  60.02 0735 0854 3857 49.19 2592
FML  HQICS* 90.51 7425 2447 0889 4953 2296 2592 6447 7409  46.86
FML  BIC®™S 9952 9720 6309 3531 73.78% 0005 00.13 0802 1425  05.61
FML  BIC$*® 96.34 8970 4154 1894  61.63 0253 0413 3020 3792 18.70
FML  CAIC{™ 90.80 9873 7242 4371  78.69' 0000 0006 0403 0805 03.04
FML  CAIC$AS 9943 9524 5498 2839 69.51° 00.18 0076 1401  20.17  08.78
FML  LRT 6777 4212  09.12 0345 3061 84.12 82.17 9418 9705 89.38'
REML, AIC, 83.69 3441 3413 1579 4200 5074 5873 8263 8932  70.36°
REML, AICSAS-SPS9) 83.69 3441 3413 1579 4200 5074 5878 8262 8931 70377
REML, AICC, 8644 3960 4558 2524 4921 3285 3822 6583 7665 5339
REML, AICC, 7005 4030 5132 3753 4981 3050 32.14 4129 4416  37.02
REML, AICC$ASSPS 8644 3959 4557 2524 4921 3285 3827 6583 7665 5340
REML, AICC, 7005 4030 5132 3753 4981 3050 32,13 4129 4436  37.07
REML, HQIC, 9793 6899 7726 5475 7473 0497 0948 3621 5347  26.03
REML, HQIC, 9368 5242 5838 3353 5951 1876 2573 6152 7525 4532
REML, HQIC, 9793 6866 7722 5473 74.64 0447 08.14 3588 5328 2544
REML, HQIC$*Y 9368 5242 5838 3353 5950 1876 2569 6148 7523 4529
REML, BIC, 9994 8844 9395 8183 91.04° 0000 0004 0687 1728  06.05
REML, BIC, 9845  73.13 8208 61.17 7873 0099 0390 2731 4494  19.29
REML, BIC®PS 9994 8839 9343 8166 90.86 0000 0004 0687 17.17  06.02
REML, BIC$*Y 9845 7321 8208 6116 7871 0099 0389 2731 4491 1928
REML, CAIC, 99.99 9251 9620 8741  94.03' 0000 0008 0337 0993 0335
REML, CAIC, 99.67 8380 9038 75.17 8750 0000 0044 1219 2554  09.55
REML, CAIC{™S 9898 9249  96.18 8740  94.01*> 0000 0008 0336 0993 0335
REML, CAICS*Y 99.66 8379 9038 7516 8725 0000 0044 1218 2554  09.55
REML, LRT 7811 2550 1760 07.87 3228 8145 8278 9257 9546  88.06'
Nota: Los datos denotan el porcentaje promedio de elecciones correctas a través de las variables tamafio de muestra e igualdad de las matrices de dispersién
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3. En promedio, las diferencias existentes entre los IC y el LRT
bajo estimaciéon FML fueron minimas. En concreto, los IC se-
leccionaron correctamente el modelo completo en el 25.4% de
las veces y el reducido en el 79.2%, mientras que el LRT lo hi-
zo en el 26% y 79.3% de las veces. Sin embargo, bajo estima-
cién REML los IC seleccionaron correctamente el modelo com-
pleto en el 91.2% de las veces y el reducido en el 81.8%,
mientras que el LRT lo hizo en el 12% y 53.1% de las veces,
respectivamente.

4. Con relacién al desempeiio de los IC bajo estimacién REML,
los criterios consistentes elegfan el verdadero modelo de medias
en el 89.4% de las veces y los eficientes el 80.7%. Ademds, el de-
sempeflo de ambas clases de criterios mejoraba cuando se inclufa
el érmino (log! Y, X/X,;1)/2 en la ecuacion. El porcentaje de
aciertos de los criterios consistentes era del 98.1% bajo REML y
del 81.2% bajo REML,. Por su parte, los criterios eficientes ele-
gfan el verdadero PGD el 90% de las veces bajo REML, y el
75.5% bajo REML,.

Porcentaje de veces que los criterios elegian correctamente elT f:(fge?o de efectos fijos y aleatorios bajo estimacién FML y REML
=6 t=12
ME Criterio B ) Be B ) B’ Global
FML AIC BAS-SPS9) 38.94! 67.01° 73.92 79.44 64.82
FML AICC, 08.62 24.53 20.75 24.70 19.7
FML AICC $AS-5P59) 33.597 6431 74.74° 83.22° 64.0
FML HQIC, 20.74 55.14 69.62 89.10 58.7
FML HQIC A 30.64 64.23° 77.03> 84.56 64.13
FML BIC ($5P59) 05.54 25.84 33.32 70.72 339
FML BIC$AS 17.17 50.51 7091 89.84° 57.1
FML CAIC P 02.74 16.98 22.82 57.16 249
FML CAICSAY 09.52 3471 55.95 85.54 46.4
FML LRT 31.89° 7375 87.93! 99.16' 73.21
REML , AIC, 81.51" 82.87 88.59 89.36 85.61
REML, AICSAS-5PS9) 74217 87.27" 92.68' 98.93' 88.32
REML AICC, 77.34° 81.38 88.25 89.39 84.1
REML , AICC, 42.99 54.64 44.14 44.48 46.6
REML, AICC (345-5P59) 63.58 85.082 90.91° 9891>  84.6°
REML, AICC, 37.22 56.31 46.10 49.43 473
REML, HQIC, 59.98 74.79 79.13 89.59 759
REML, HQIC, 7321 81.04 87.47 89.22 82.7
REML, HQIC, 51.50 76.42 81.90 98.32 77.1
REML, HQICHA) 60.76 84.183 91.03° 98.87° 83.7
REML , BIC, 3228 4720 42.69 80.73 50.7
REML BIC, 54.90 73.73 80.09 87.12 73.9
REML, BIC 759 27.13 47.99 42.52 87.77 514
REML , BICS*Y 46.73 73.11 80.98 98.79 74.9
REML , CAIC, 23.35 4377 32.04 73.29 43.1
REML , CAIC, 40.34 59.66 65.73 88.20 63.5
REML, CAICS™S 20.16 35.62 32.11 79.41 41.8
REML, CAICSAS 34.51 58.58 63.99 97.62 63.7
REML, LRT 28.33 71.11 79.59 96.89 68.9
Nota: Los datos denotan el porcentaje promedio de elecciones correctas a través del tamafio de muestra, forma de la distribucién e igualdad de las matrices de dispersién.
By = [Boo = 1.00 By = 1.25 By = -0.50 By, = 0.50 By = -0.50 B,y = 0.501; B'y) = [Boo = 1.00 By; = 1.25 B¢ =-1.00 B;; = 1.00 B¢ = -1.00 B, = 1.00], 7 = niimero
de periodos de observacién. La tltima columna representa el porcentaje promedio a través de los tres experimentos.




332 GUILLERMO VALLEJO SECO, JAIME ARNAU GRAS, ROSER BONO CABRE, PAULA FERNANDEZ GARCIA Y ELLIAN TUERO HERRERO

Resultados del segundo estudio

En la tabla 5 aparece el porcentaje de veces que los criterios
examinados elegfan la estructura de covarianza verdadera, cuando
los datos fueron generados desde sendas matrices AR(1) y UN.
Los datos tabulados denotan el porcentaje promedio de elecciones
correctas a través de las variables igualdad de las matrices y tama-
flo de muestra. Globalmente, los resultados indican lo siguiente:

1. La ejecucion de los criterios examinados dependia del patrén de
covarianza usado para generar los datos y de la forma de la distribu-
cién. La influencia del los procedimientos de estimacién era menor.
Aunque no se recoge en la Tabla 5, los detalles se encuentran en la Web
antes citada, las variables igualdad de las matrices de dispersion y ta-
mario de muestra afectaban sustancialmente al porcentaje de identifi-
caciones correctas cuando el modelo usado para generar los datos ha-
bia sido el UN, pero escasamente cuando se usaba el AR(1).

2. El desempefio del LRT fue superior al de los IC, tanto bajo esti-
macién FML como REML. En promedio el LRT seleccion6 correcta-
mente el verdadero PGD en el 60% de las veces (el 31% bajo ARH(1)
y el 89 % bajo UN), mientras que los IC lo hicieron en el 47.2%.

3. Cuando el modelo utilizado para generar los datos fue el
AR(1), el porcentaje de aciertos disminuia conforme los datos se
desviaban de la normalidad. El fenémeno contrario se producia
con los datos generados bajo el modelo UN.

4. Con independencia del procedimiento de estimacion utiliza-
do, los criterios consistentes se comportaban mejor que sus homo-
logos eficientes cuando el modelo utilizado para generar los datos
fue el AR(1). EI porcentaje de aciertos de los criterios consisten-
tes fue del 73.2% y el de los eficientes del 44.9%. Por el contrario,
la situacidn se invertia cuando el modelo utilizado para generar los
datos fue el UN. Los criterios consistentes elegfan el verdadero
PGD en el 18.1% de las veces y los eficientes en el 52.7%. A di-
ferencia de lo encontrado en el estudio anterior, el desempefio de
ambas clases de criterios no mejoraba cuando el estimador REML
inclufa el término (log! Y1 XX, 1)/2.

Resultados del tercer estudio

En la tabla 6 aparece tabulado el porcentaje de veces que los crite-
rios examinados elegian correctamente la estructura de medias y de co-
varianza, tanto bajo estimacién FML como REML. Los datos denotan
el porcentaje promedio de elecciones correctas a través de las variables
tamafio de muestra, igualdad de las matrices de dispersion y forma de
la distribucién. Globalmente, los resultados indican lo siguiente:

1. La ejecucidn de los criterios examinados dependia del méto-
do de estimacidn, valor de los pardmetros y nimero de medidas re-
petidas. Aunque no aparece recogido en la Tabla 6, los detalles
pueden consultarse en la Web, la variable tamafio de muestra afec-
taba sustancialmente a la seleccién del verdadero PGD vy las va-
riables forma de la distribucién e igualdad de las matrices de dis-
persién moderadamente.

2. El desempefio de los IC fue mejor bajo estimacién REML que
bajo estimacion FML. Promediando a través de las 1052 (64 x 18) con-
diciones manipuladas, el porcentaje de aciertos obtenidos via REML
fue del 69.7% (del cual el 65.2% corresponde a los consistentes y el
74.2% a los eficientes), mientras que el obtenido via FML promedian-
do a través de 576 (64 x 9) condiciones fue del 55.9% (del cual el
47.5% corresponde a los consistentes y el 64.3% a los eficientes). Por
su parte, el LRT eligio el verdadero PGD en el 73.1% de las veces ba-
jo estimacién FML y en el 68.9% bajo estimacién REML.

3. Cuando el método de estimacién usado era FML y 7 = 6, las
diferencias existentes entre los IC y el LRT no excedian los 2 pun-
tos porcentuales. Sin embargo, bajo estimacién REML las dife-
rencias favorecian a los IC y eran superiores a los 20 puntos. Sor-
prendentemente, la situacién se invertia cuando ¢ = 12. En este
caso las diferencias excedian los 10 puntos porcentuales.

4. Por tltimo, hay que destacar que el desempefio de los IC mejo-
raba si el estimador REML incluia el término (log| 37, X/X; 1)/2,
pero sélo cuando ¢ = 6. También cabe resaltar que el desempefio de
los criterios consistentes era superior cuando se usaban las férmu-
las implementadas en el médulo Proc Mixed del SAS, en lugar de
las implementadas en el comando Mixed del SPSS. Observando la
Tabla 1 se puede comprobar que los algoritmos usados por SAS y
SPSS para calcular los criterios eficientes son idénticos.

Resultados globales

El desempeiio global fue del 56.5% usando FML y del 62.9%
usando REML. Los IC seleccionaron el verdadero PGD el 48.1% de
las veces via FML y el 68.7% via REML, mientras que el LRT lo hi-
7o el 64.8% y 57.7% de las veces, respectivamente. Bajo el método
de estimacion FML, los criterios eficientes seleccionaron el verdade-
ro PGD el 51.3% de las veces - 58.1% el AIC y 44.5% el AICC -y
los criterios consistente el 47.1% - 46.4% el BIC, 42.9% el CAIC y
52.1% el HQIC. A su vez, bajo el método REML, los criterios efi-
cientes seleccionaron el verdadero PGD el 69.6% de las veces -74.7%
el AIC y 64.5% el AICC -y los criterios consistente el 68.1% de las
veces - 67.2% el BIC, 63.9% el CAIC y 73.2% el HQIC.

Conclusiones, recomendaciones y limitaciones

Son muchas las conclusiones se pueden extraer del estudio ac-
tual, no obstante, conviene destacar las cinco siguientes:

* En primer lugar, los datos pusieron de relieve que ninguno de
los procedimientos examinados elegia consistentemente el verda-
dero PGD; sin embargo, su ejecucion mejoraba al aumentar el ta-
mafio de muestra, el nimero de medidas repetidas y la magnitud
de los pardmetros.

* En segundo lugar, independientemente de la parte del mode-
lo que se ajustase, los IC basados en el estimador REML seleccio-
naban el verdadero PGD un mayor nimero de veces que los IC ba-
sados en el estimador FML. Este resultado no sélo confirma y
extiende los hallazgos de Gurka (2006), sino que cuestiona la re-
comendacion recogida en la literatura estadistica especializada de
usar en exclusiva los IC con REML para comparar modelos con
idéntica estructura de medias (Orelien y Edwards, 2007).

* En tercer lugar, el desempefio de los IC mejoraba si el esti-
mador REML inclufa el término constante, especialmente cuando
el nimero de medidas repetidas era moderado. A diferencia de lo
que sucedia en el trabajo de Gurka (2006), donde el estimador
REMLI sélo mejoraba el desempeiio de los criterios consistentes,
en el trabajo actual también mejoraba la ejecucidn de los criterios
eficientes. Este resultado coincide con el encontrado por Wang y
Schaalje (2009) al comparar el desempefio de los criterios AIC y
BIC con el de los criterios predictivos Rédj CCC y PRESS.

* En cuarto lugar, el desempefio de los IC era superior cuando di-
chos criterios se calculaban usando el niimero total de sujetos (nivel
2), en vez del nimero total de observaciones (nivel 1). Este hallaz-
go, ademds de corroborar los resultados de Gurka (2006), también
sirve de soporte empirico a la estrategia seguida en el médulo Proc



SELECCION DE MODELOS ANIDADOS PARA DATOS LONGITUDINALES USANDO CRITERIOS DE INFORMACION Y LA ESTRATEGIA DE AJUSTE CONDICIONAL ~ 333

Mixed del SAS (2008), como opuesta a la seguida en el comando
Mixed del SPSS (2008), de calcular los criterios consistentes usan-
do el nimero de participantes en el nivel 2 del modelo jerarquico.
* En quinto lugar, a pesar de que los criterios AIC (78%), AICC
(76.5%) y HQIC(76.8%) basados en el estimador REML1 elegian el
verdadero PGD el mayor nimero de veces, cuando se requeria ajus-
tar la estructura de covarianza y el modelo completo el desempefio
del LRT era tan bueno o mejor que el de los criterios resefiados.
Para concluir queremos efectuar una recomendacién, una ad-
vertencia y una sugerencia. Globalmente, los criterios eficientes
trabajaban mejor que los criterios consistentes cuando la estructu-
ra de covarianza era compleja y, viceversa, cuando era sencilla.
Los criterios consistentes tendfan a seleccionar modelos mds par-
cos, generalmente de cardcter estacionario, que los criterios efi-
cientes. Ahora bien, en los estudios longitudinales de cardcter apli-
cado suele ser habitual que la varianza de las observaciones sea
heterogénea y que la correlacién entre las mismas decrezca a lo
largo del tiempo, de ahi que nos decantemos por el empleo de los
criterios eficientes, en particular del AIC basado en el estimador
REML,;. A nuestro juicio es el que cumple mejor el objetivo de en-

contrar un equilibrio entre un modelo complejo y otro parco. He-
cha esta recomendacién, debemos advertir que los resultados son
limitados a las condiciones examinadas, si bien conjeturamos que
pueden ser generalizadas a un rango mds amplio de condiciones;
por ejemplo, a situaciones donde los modelos no se hallen anida-
dos unos dentro de otros. Finalmente, en la investigacion realiza-
da el verdadero PGD siempre pertenecia a la familia de modelos
investigados. Sin embargo, cuando se trabaja con datos reales des-
conocemos si el verdadero PGD pertenece a la clase de modelos
considerados. Por este motivo, seria deseable realizar una investi-
gacion donde el objetivo fuese comparar los IC en términos de se-
leccionar el modelo mds préximo al verdadero PGD, dado que és-
te no se haya incluido en el conjunto de modelos presentes en la
comparacion.
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Abstract

Knowledge of the subject matter plays a vital role when attempting to choose the best
possible linear mixed model to analyze longitudinal data. To date, in the absence of strong
theory, much of the work has focused on modeling the covariance matrix by comparing non-
nested models using selection criteria. In this paper, we compare the performance of
conditional likelihood ratio test (LRT) and several versions of information criteria for
selecting nested mean structures and/or nested covariance structures, assuming that the true
data generating processes are known. Simulation results indicate that the efficient criteria
performed better than their consistent counterparts when covariance structures used in data
generation were complex, and worse when structures were simple. The conditional LRT
under full maximum likelihood (FML) estimation was better overall than the other criteria in
terms of selection performance. However, under restricted maximum likelihood (REML),
estimation was inferior. We also find that the strategy of using REML for covariance structure
selection and FML for mean structure selection suggested in the statistical literature may be
misleading.

Keywords: Mixed linear model; Repeated measures; Model selection criteria.

Resumen

Un marco teorico potente resulta clave para especificar el modelo mixto que explica mejor la
variabilidad de datos longitudinales. A falta de teoria, la mayoria de las investigaciones
realizadas hasta la fecha, se ha centrado en ajustar la matriz de dispersién usando criterios de
seleccion de modelos para elegir entre estructuras de covarianza no anidadas. En este trabajo,
comparamos el desempefio del estadistico razon de verosimilitud (LRT) condicional & de
varias versiones de los criterios de informacion para seleccionar estructuras de medias y/o de
covarianzas anidadas, asumiendo conocido el verdadero proceso generador de datos. Los
resultados numéricos indican que los criterios de informacion eficientes funcionaban mejor
que sus homdlogos consistentes cuando las matrices de dispersion usadas en la generacion
eran complejas y peor cuando eran simples. Globalmente, el desempefio del LRT condicional
basado en el estimador de maxima verosimilitud completa (FML) era superior al resto de los
criterios examinados. Sin embargo, el desempefio era inferior cuando se basaba en el
estimador maxima verosimilitud restringida (REML). También encontramos que la estrategia
sugerida en la literatura estadistica de usar el estimador REML para seleccionar la estructura
de covarianza y el estimador FML para seleccionar la estructura de medias deberia ser
evitada.

Palabras clave: Modelo lineal mixto; Medidas repetidas; Criterios de seleccion de modelos.
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Currently, disciplines using approaches based on the mixed linear model theory to analyze
data with a hierarchical structure are increasingly frequent (Vallejo, Arnau, & Bono, 2008a).
Moreover, in the past three decades, the important theoretical development of these models
and their definitive establishment was promoted by the incorporation of specific analytical
procedures in the main professional statistical packages, including the Proc Mixed in the SAS
model, the Ime function in the S-PLUS/R or the Mixed and xtmixed commands in the SPSS
and STATA, respectively. Mixed linear models allow the analysis of longitudinal and cross-
sectional data, although they are especially useful to deal with temporal data, because they
permit adjusting and making inferences about the mean structure (as in the classical univariate
and multivariate approaches of repeated measures) and modeling the covariance structure (in
terms of random effects and pure error). Rather than assuming an overly simple dispersion
matrix (e.g., the compound symmetry matrix -CS- typical of the univariate approach) or a
completely general one (e.g., the unstructured matrix -UN- typical of the multivariate
approach), this approach seeks balance between the criteria of flexibility and parsimony or
scientific simplicity (Ato & Vallejo, 2007). In this regard, it is noted that if a researcher
specifies an excessively simple model, there is a risk of making erroneous inferences, due to
underestimation of the standard errors. If, in contrast, an excessively complex model is
formulated, there is a risk of making inefficient inferences.

In order to improve the quality of the inferences obtained with the mixed model
approach, it is essential to model two different aspects of the data (Littell, Pendergast, &
Natarajan, 2000). On the one hand, the fixed effects used to describe the mean responses as a
function of time (hereafter, mean structure). And, on the other, the random effects used to
describe the variation among the within-subject repeated measures (hereafter, covariance
structure). As the form of the covariance structure depends on the selection of the mean
structure (Fitzmaurice, Laird, & Ware, 2004), when both of these structures are modeled
effectively, more exact (with less bias) and precise (with less variance) estimations are
obtained from the parameters. Vallejo, Ato, and Valdes (2008b) confirm the importance of
identifying the true process of generating data (PGD). In this study, the errors rates based on
the true PGD never exceeded its nominal value. However, the standard errors were biased
when the true PGD was erroneously specified.

Selection of the best model is central to interpret the data adequately but this goal is
difficult to achieve because, for the same sample evidence, there are multiple candidate
models (Claeskens & Hjort, 2008). To facilitate modeling the covariance matrix, SAS, ,

probably the most popular and versatile of all the currently existing programs (Feng, Zhou,



Zhang, & Zhang, 2009), and other statistical programs, incorporate a complete structure
menu. For example, Proc Mixed allows matching and comparing compound symmetry
models, sphericity models, autoregressive models, moving-average models, autoregressive
and integrated moving-average models, antedependent and unstructured models (for specific
details, see Zimmerman & Nufez-Anton, 2009). Proc Mixed also allows specifying
heterogeneous covariance structures within and across groups, which forestalls having to
accept the equicorrelation of the observations and the homogeneity of the dispersion matrixes.

There are diverse criteria to determine the goodness of fit of the model selected during
the modeling process. To compare nested models (one model is obtained from another model
by manipulating parameters), the most frequent criterion is the likelihood-ratio test (LRT)
with a deviance obtained from the full maximum likelihood function (FML) or
restricted/residual maximum likelihood function (REML), depending on whether one chooses
between models with an identical covariance structure or means structure (Kreft & de Leeuw,
1998). Less formal statistical tools are also habitually used, such as the Information Criterion
(IC) of Akaike (AIC), the Corrected AIC (AICC), the Consistent AIC (CAIC), the Bayesian
Information Criterion (BIC) and the Hannan-Quinn Information Criterion (HQIC), as well as
diverse versions derived from them. Particularly, the AIC and BIC criteria, as they are both
implemented in most of the programs that adjust mixed models; the specific HLM and
MLwWiIN programs are an exception to this. The origin of the ICs is different, but their
structure is similar; in fact, they differ in the weight they assign to the penalty factor (Lee &
Ghosh, 2009). To some extent, they all penalize the logarithm of the likelihood function
because of the number of parameters, most of the times from the marginal formulation of the
model (random effects are explicitly ignored when modeling the variation of multilevel data),
and they select the model that minimizes their value. Vaida and Blanchard (2005) and Liang,
Wu, and Zou (2008) provide details of the performance of the AIC criterion using a

hierarchical formulation of the model.

Other selection criteria, such as the adjusted determination coefficient, (RZ,), the

concordance correlation coefficient (CCC) or the prediction residual sum of squares (PRESS)
have received scarce attention. Nevertheless, in one of the few studies that has examined the
performance of the predictive criteria (based on the fit of the predicted values) using the
marginal and hierarchical formulation of the model, Wang and Schaalje (2009) report that the
RZ

adj?

CCC, and PRESS criteria do not perform better than the AIC and BIC criteria. The

comparison was between two nested models with identical covariance structure. Technical



details of the predictive criteria are provided by Orelien and Edwards (2007), Schabenberger
(2004), and Vonesh, Chinchilli, and Pu (1996).

As a function of their asymptotic properties, ICs can be classified in two categories:
(a) efficient criteria, such as AIC or AICC and (b) consistent criteria, such as BIC, CAIC or
HQIC. A criterion is said to be efficient if the discrepancy between the true PGD and the
model specified to approximate it decreases as sample size increases. A criterion is said to be
consistent if the probability of choosing the correct model increases with sample size.
Efficient criteria are based on the hypothesis that the true PGD is an infinite dimension, and
they select the best finite dimension model. In contrast, consistent criteria are based on the
hypothesis that the true PGD is a finite dimension, and they tend to select it when sample size
tends to infinitity. When using the concept of asymptotic efficiency, it is not assumed that the
true PGD is included in the family of investigated models. However, when using the concept
of asymptotic consistency, this implies the hypothesis that the true PGD belongs to the class
of models under consideration, which may be false.

Content analyses show that the most frequently used ICs used to select models with
identical mean structures are the AIC and BIC (Littell et al., 2000). The performance of these
criteria has been examined by diverse authors, including Ferron, Dailey, and Yi (2002),
Gomez, Schaalje, and Fellingham (2005), Keselman, Algina, Kowalchuk, and Wolfinger
(1998), and Vallejo et al. (2008b). Except for the study of Ferron et al. (2002), where the AIC
identified the true PDG 79% of the times and the BIC did so 66% of the times, the remaining
studies critically support the suggestion of Littell et al. (2000) of modeling the covariance
structure with these criteria, , especially by means of the BIC. In the study of Keselman et al.
(1999), the AIC selected the correct structure 47% of the times and the BIC, 35% of the
times; in the study of Vallejo et al. (2008b), the AIC made the correct selection 68% of the
times and the BIC, 48% of the times, whereas in the study of Gomez et al. (2005), both
criteria were correct 22% of the times. Although the performance depended on the
manipulated conditions, in all the studies, it was shown that selection improved as sample size
increased and matrix complexity decreased.

A more complete study is that carried out by Gurka (2006). This researcher examined
the performance of the AIC, AICC, BIC, and CAIC criteria in terms of selecting the model
with a correct growth curve under diverse conditions, including different forms of calculating
the criteria and different methods of parameter estimation. The ICs were assessed under three
different scenarios as a function of their ability to: (a) select the correct mean structure from

three possible models, given a CS matrix; (b) select the correct covariance structure from



three possible random effects with the same mean structure; and (c) select the correct model
from six models resulting from the combination of three mean structures with two covariance
structures. The results obtained by Gurka show that, among other things, the IC based on the
REML method selected the true mean model as well as or better than the IC based on the
FML method, which is surprising when taking into account that the specialized statistical
literature (Molenberghs & Verbeke, 2001; Littell et al., 2006; Singer & Willet, 2003) defends
adjusting that structure exclusively via FML. Gurka also found that the performance of the

efficient criteria based on the REML estimator improved when excluding the
(log| >, X!X; |)/ 2term (hereafter REML;) from it; in contrast, the performance of the

consistent criteria improved when this term was retained (REML;). The global results reveal
that the consistent criteria selected the true PGD more than 89% of the times, versus the
efficient criteria, at 81%.

The findings of Gurka (2006) fully affect the process of model selection, as they
reveal diverse inconsistencies in the statistical literature and in the documentation of
commercial programs, both with reference to the methods of parameter estimation and in the
formulas used to calculate the ICs. Nevertheless, we note that their studies are based on
excessively simple scenarios, which limits the scope of their results. Before proceeding to
generalize Gurka's results, it would clarify matters if we investigate the performance of the
ICs, contemplating the above-mentioned analytical improvements, when manipulating the
distribution of the error term, the complexity of the structures used to generate data, and the
number of models included in the selection process.

It is reasonable to think that a large part of the good performance found in the study of
Gurka (i.e., all the versions of the IC examined selected the true covariance structure more
than 90% of the times) is explained by the form of the manipulated matrixes, completely
general versus excessively simple ones, and by the reduced number of alternatives involved in
the selection process. In principle, assuming we know the true PGD, we can expect that the
number of models included in the comparison will affect the efficient criteria more than the
consistent criteria, because the former assume that the true PGD is an infinite dimension;
nevertheless, it is evident that it is not the same for any criterion to select a model from two
alternatives as from two dozen alternatives. Moreover, to what extent is it realistic to assume
that the variance of the observations remains constant and/or that the correlation does not

decrease over time when the growth curves are studied?



Therefore, the present work has the goal to determine how effective the AIC, AICC,
BIC, CAIC and HQIC criteria are to discover the true PGD in a family of nested models.
These criteria will be assessed under FML and REML1/REML,; estimation when manipulating
diverse mean and/or covariance structures. Further, to provide a reference point for the
comparison, we shall also use the LRT conditional adjustment criterion. In order to meet the
proposed goal, we shall use various crossover designs in which the assumptions of data
normality and homogeneity of the dispersion matrixes are violated separately and

concurrently.

Definition of the tools used to select the best mixed model

To use the methodology of the mixed model in the longitudinal context implies having to
select from alternative models to explain the variability of the data in the simplest possible
way. Although there is no agreement about the best way to select the best model, tools such as
the IC and LRT are frequently used.

Information Criteria (1Cs)

In Table 1 are defined the versions of the ICs investigated, both under FML estimation and
under REML,/REML,; estimation. The formulas used by the Proc Mixed of the SAS module
(version 9.2, 2008) and by the Mixed of the SPSS command (version 17, 2008) are also
indicated.



Table 1. Definition of the information criteria used to select the mixed model

FML estimation method

REML estimation method

AIC =-2loglgy +2(p+q)3ASSPss

AICC, = -2loglgy +2(p+ Q)(m

AICC, = -2logley, +2(p+ q)[ﬁ_q_l]

BIC; =—2loglqy + (p+)log (N)*F*S

BIC, = —2loglgy + (p+q)log(n)>*®

CAIC, =—2loglgy,, +(p+q)[log(N)+1]3753
CAIC, =—2loglgy,, +(p+q)[log(n) +13*°

HQIC, =-2logl gy + 2(p+q)log[log (N)]
HQIC, = -2loglgqy, + 2(p+qg)log[log ()] 54

JSAS,SPSS

AICCl__ZIOglREMLZ +2q( N- Z

AIC, = -2loglggy o+2q55P53

AIC Cl =-2 |Og IREML1+2q[&\J

>

SAS,SPSS
1J

AICC2 :_ZIOgIREMLZ +2q( q_lj

BIC, =—2loglgey 1+ qlog (N—p)
BIC;, =-2loglgemL2+ alog(N—p)
B|C2 =—2|Og|REML2+ q |Og (n)SAS

SPSS

CAIC; =-2loglpgpmy 2 +allog (N— p) +1]%°

CAIC, =-2loglgemi » +q[log (n) + 11345

HQIC, = -2logl gemi 1+ 20 log[log (N— p)]
HQIC, =-2logl ey 1+ 20 log[log (n)]
HQIC; = -2logl remL2+ 2qlog[log (N- p)]
HQIC, =-2logl g2+ 2 log[log ()] 4°

Note: p = number of parameters of the mean model; g = number of parameters of the covariance structure; n = total number
of subjects; N = total number of observations; FML = full maximum likelihood estimator; REML;/ REML, = residual

maximum likelihood estimators with and without the term (log| >, X{X; |)/ 2.



Likelihood-ratio test (LRT)

As noted, the most frequently used goodness-of-fit statistic to compare nested models is the

LRT. This contrast can be obtained from the following expression:

A =2l egyeedry)— b, 1

where A is the deviance statistic and 1., ceq¢1,)@Nd gy, the maximum values of the FML or

REML function, depending on whether one is selecting between models with identical

covariance or means structure, under the null and alternative hypothesis, respectively. A is
distributed under H, as a function of y’, where vindicates the difference between the

number of estimated parameters in the full model and in the reduced model.

In spite of the extended use of LRT, its use involves taking certain limitations into
account. For example, it is only defined to compare nested models and only allows comparing
two models at once. When there are more than two nested models, hierarchically procedures
must be used to apply LRT (for more details, see Dayton, 2003). In contrast, it is important to
note that ICs are valid to compare and select nested and non-nested models. Furthermore, they

allow simultaneous comparison of a set of models.
Simulation Method

To assess the performance of the described methods, we carried out three simulation studies.
In the first one, the covariance structure was kept constant and we modeled the mean
structure. In the second one, we assumed that the mean structure was known and we modeled
the covariance structure. In the third one, we modeled both structures at once. In each one, we
used a crossover design with two treatments, two sequences and six (in the third study, also
12) one-week periods, in which the normality and multisample sphericity assumptions were
violated separately and concurrently. The participants in the first group received the
AAABBB treatment sequence, whereas those of the second group received the inverse
sequence to counteract possible residual effects. On the basis of the above, we proposed the

following model



Yij=PBoo +P0o1G j +Uoj +PBroTij +P11G j x Tij+ Uy jTjj +B20CTij +P21G j X CTij +u3 jCTyj +e€y5,

where G;=0 if the i-th participant was assigned to the AAABBB sequence for a six-week
period and G;=1if he was assigned to the BBBAAA sequence; T, indicates the week in
which the response was recorded, and CT; indicates the change of linear tendency among the
first three periods and the last three periods. The variables T, e{l,2,3,4,5,6} and
CT; €{L,2,3,1, 2, 3}were centered with regard to their respective means, specifically

T; =(T, —35) and CT; =(CT, - 2).

Variables manipulated in the first study

In the first study, we assessed the performance of the selection criteria to select the true mean
structure from a set of candidate models. This assessment was carried out under FML and
REML1/REML,; estimation when the following variables were manipulated:

(a) Type of model used to generate the data. The adjustment of the mean structure implied
selecting the true PGD from a set of six nested models. In one half of the manipulated
conditions, this process required adjusting a full model and in the other half, a reduced model.
In both cases, the fixed effects of the model were defined by combining diverse design
matrixes and different parameter vectors. In the first situation, besides the intercept, the model
that generated the data (Ms) included as fixed effects the treatment groups (G), the linear
tendency (T), the change in tendency (CT), the G x T interaction and the G x CT interaction.
The remaining five models were erroneously specified by removing one or more covariates
from the design matrix For example, the Ms was erroneously specified by removing the
covariate G x CT, whereas the M; was erroneously specified by removing the covariates G, T,
CT, G x T, and G x CT, respectively. In the second situation, the model used to generate the
data was the M;. The remaining models were erroneously specified following the inverse
process, that is, by adding variables to the design matrix. Table 2 shows the models used in
the comparison process, as well as the value of the fixed effect parameters of the models that
generate data. The coefficient vector of the full model, slightly modified, corresponds to that
of an experiment described by Hedeker and Gibbons (2006; pp. 122-126).



Table 2. Models used to adjust the mean structure and value of the fixed effect parameters

©
M; Yij =Boo+Ugj +8&j
M, Yij =Boo +BoiGj +Ugj +E€jj
L] L]
M; Yij =Boo +Bo1Gj +Ugj +B1oTij + Uy Tij +€j

M, Yij=Boo +Bo1G j +Uoj +BroTij +BraGj x Tyj +uy Ty +e
Mg Yij =Boo +B01G j +Ugj +BroTij +B1aG j x Tij + Uy Ty +PooCTyj +U,;CTy +ej;

© ° . ° ° o °
Ms Yij =Boo +B01G j +Uoj +P1oTij +P11G j x Tij + Uy j T +PooCTij +P21G j x CTyj +u, ;CTj +ey5

Blcompleto = [ﬁoo =3.125 By =1.25 By =—20 B;; =0.45 B, =-25,,=0.50 ]

B educido= [Boo = 3.125 Bo; =0.00 B, =0.00 By; =0.00 By =0.00 By =0.00]

Mg, M7 = full and reduced models used to generate the data.

(b) Size of the total sample. Performance was investigated using two sample sizes: n = 30 and
n = 60. These group sizes were selected because they are representative of those frequently

found in psychological research. Within each sample size, the value of the sample coefficient

of variation (A) was fixed at 0.33, where A=_[X] (nj—ﬁ)2 /J]"*,and mwas the mean size

of the groups. When the design is balanced, A=0. For n=30,the group sizes were: (10-20),
(15-15) and (20-10) whereas for n =60,the group sizes were: (20-40), (30-30) and (40-20).
(c) Covariance patterns employed to generate the data. Three patterns were used to generate
the data: random linear coefficients (RLC), first-order heterogeneous autoregressive
[ARH(1)] and UN. The first pattern is an example of a hierarchical model that allows
modeling an intercept and one or more additional tendencies for each participant. This pattern
can be very useful to characterize the data, as it unites flexibility and paucity, in fact, it is only
necessary to estimate 1+q(q-+1)/2 parameters. In this study, q =3, the intercept, the linear
tendency, and the change in tendency. The second pattern allows heterogeneous variances and
exponentially decreasing covariances, but it assumes that the observations are equally spaced.
This model is typical of short time series and requires estimating (t+1) parameters. The third
pattern represents the covariance structure that best fits the data, and moreover, it does not
require the observations to be equally spaced. Nevertheless, it requires estimating t(t+1)/2
parameters.

(d) Deviation from the sphericity assumption. Although the mixed model does not assume

equal variances of the differences between pairs of repeated measures (sphericity



assumption), empirical research has shown that the inferences made with this approach can be
affected by the lack of sphericity (Vallejo, Ferndndez, Herrero, & Conejo, 2004). Therefore,
covariance patterns with values of ¢ (index of absence of sphericity derived by Box) of .47
and .70 were used to investigate their effects on the performance of the selection criteria. The
covariance structures used are available on the Website
http://gip.uniovi.es/gdiyad/docume/Psicothema/.

(e) Equality of the dispersion matrixes. The performance of the selection tools was assessed
both when the group covariance matrixes were homogeneous and heterogeneous. In the first
case, the elements of the two dispersion matrixes were equal (X,=X,), whereas in the
second one, the elements of one of the matrixes were five times larger than those of the other
matrix (X,=5X,).

(f) Pairing covariance matrixes and group size. The way one relates the size of the groups
and the size of the dispersion matrixes can have different effects on the statistical tests. When
the design is balanced, the relation between the size of the dispersion matrixes and the size of
the groups is null. When the design is unbalanced, the relation can be positive or negative. A
positive relation implies that the smaller group is associated with a smaller dispersion matrix,
whereas a negative relation implies that the smaller group is associated with a larger
dispersion matrix.

(9) Form of distribution of the measurement variable. Although the approach of the mixed
model is based on meeting the normality assumption, when dealing with real data, the
skewness (y,) and kurtosis (y,) indexes are frequently different from zero (Micceri, 1989),
which can lead one to interpret the results incorrectly. To investigate the effect of the
distribution form on the performance of the selection criteria, we generated data from normal
and nonnormal distributions by means of the distributions g and h introduced by Tukey

(1977). In addition to the normal distribution (g =h=0; y,=y, =0),we investigated three

further distributions: (a) g = 0 and h = .109, a distribution with the same degree of bias and

kurtosis as the double exponential or Laplace distribution or (y,=0 &y, =3); (b) g = .76

and h = -.098,a distribution with the same degree of bias and kurtosis as the exponential

distribution (,=2 & y, =6); and (c) g =1 and h = 0, a distribution with the same degree of
bias and kurtosis as the lognormal distribution (y,=6.18 & y, =110.94). The distributions g

and h were obtained using the RANNOR function of the SAS. Thereby, we generated

randomized normal standard variables (Zjx) and we transformed each one of them as


http://gip.uniovi.es/gdiyad/docume/JSCS/

Zi = 97 [exp(9Z;,) —Nexp(hZi / 2), where g and h are real numbers that control the degree
of bias and of kurtosis. Lastly, to obtain a distribution with standard deviation o, ,each one of

the scores that make up the dependent variable was created using the linear model

Y =030¢ (Zix— tgp), Where i ={exp[g®/(2—2h)]-1}/[g(1—-h)"?] is the mean of the

U]

distribution g and h (for details, see Kowalchuk & Headrick, 2009).
Variables manipulated in the second study

In this study, we assessed the performance of the selection criteria when selecting the true
covariance structure from a set of candidate models. This adjustment implied selecting the
true PGD from a set of six nested patterns. In one half of the manipulated conditions, the
variance of the model was kept constant over time, and the covariance decreased
exponentially (AR(1)) and in the other half, a UN model was used. In the first situation, in
addition to the AR(1) model used to generate the data, the set of candidate models included an
independence model (IND), an ARH(1) model, a homogeneous Toeplitz model (TOEP), a
heterogeneous TOEP model (TOEPH) and a UN model. The IND model assumes a constant
variance and null serial covariance, whereas the TOEP and TOEPH models generalize,
respectively, to the AR(1) and ARH(1) models. Diverse investigators, including Fitzmaurice
et al. (2004), Littell et al. (2006), and Zimmerman and Nufiez-Antén (2009), provide a
detailed description of these models. Note that the structures are nested within each other, in
the sense that IND is a special case of AR(1), which is a special case of TOPH, which, in turn,
is a special case of TOEPH, and the last one is necessarily a special case of UN.

In the second situation, the set of candidate models was identical to the one described
above, but the data were generated from the UN model. In addition to the estimation methods
and covariance patterns used to generate the data, we also manipulated the variables sample
size, equality of the dispersion matrixes, and the distribution form of the population. The

covariance structures used are available in the above-mentioned Website.
Variables manipulated in the third study
To study the performance of the tests in more depth, we adjusted the mean structure and

covariance structure simultaneously. This adjustment involved selecting the true PGD from a

set of nine models. Table 3 shows the models used in the comparison and the value of the



fixed effect parameters used to generate the data. Upon examination, Table 3 shows that the
models were nested within each other in the cases in which the number of fixed effects was
identical, like in the M3 — M4 and Mg — M7 models, the covariance structures differed and were
nested within each other, in the sense that AR(1) is a special case of ARH(1), which, in turn,
is a special case of ANTE(1). For an exhaustive description of this last structure, see
Zimmerman and Nufiez-Antén (2009).

Table 3. Set of candidate mean and covariance models and value of fixed effect parameters

M, E(Yij) =Boo Var(y;;) = Vi[AR(1)]
M, Eyij) =Boo +B0oiG; Var(y;;) = Vi[AR(1)]
M; E(Yij) =Boo +Bo1Gj +BroTj Var(y;;)=Vi[AR(1)]
M, EWij) =Boo +Bo1Gj +B1oTi Var(y;;) = Vi[ARH(1)]
Ms Eyij) =Boo +BoiG; +510Ti}+[3116j XTi} Var(y;j) = Vi[ARH(1)]
Mg E(Vij) =Boo +B0i1G +B10Ti} +B11G; XTi} +BZOCTi} Var(y;) = Vi[ARH(1)]
M, E(yij) =Bgo +B0iG; +B10Ti} +P11Gj x Ti} +BzoCTi} Var(yij): Vi[ANTE(1)]
Mé@ E(Yij) =Boo +BoiGj + BloTi} +P11Gj x Ti} +BZOCTi} +B21Gj x CTi} Var(y;;)= Vi[ANTE(1)]

My E(Yij) =Boo +Bo1Gj +BroTi +B11Gj x Tjj + ﬁZOTijz. +PB3oCTjj +B31G; xCTj  Var(y;;)= V,[ANTE(L)]

B'=[Boo=1.00 By; =1.25 Byo=-0.50 B;;=0.50 Py =—-0.50 B, =0.50]

B'=[Boo=1.00 By;=1.25 B;u=-1.00 By;=1.00 Bry=-1.00 B, =1.00]

Note: My = My My My Msc Mg M; « M§ =Mg; M§ = model used to generate the data.

In this third study, in addition to the estimation methods, the variables sample size, number of
repeated measures (t = 6 and t = 12), value of the fixed effect parameters, equality of the
dispersion matrixes, and form of distribution were also manipulated. The values of the

covariance parameters of the ANTE(1) matrix are available in the above-mentioned Website .

Results of the first study

Table 4 shows the percentage of times that the 29 criteria examined, 10 via FML and 19 via
REML, selected the true mean model when the structure used to generate the data was
ARH(1). The pattern of results corresponding to the RLC and UN matrixes is not presented.
In the above-mentioned website, the pattern can be seen to be qualitatively and quantitatively

similar to the one described. The data denote the mean percentage of correct selections across



the variables equality of the dispersion matrixes and sample size. Globally, the results indicate

that:

1. The performance of the criteria examined depended on the form of the distribution of the
measurement variable, the type of model to be selected, and the estimation procedure
used. Although not presented in Table 4, the variables type of pairing, deviation from
sphericity, and equality of the dispersion matrixes slightly affected the percentage of
correct identifications and substantially affected sample size.

2. The performance of the ICs was superior under REML estimation than under FML
estimation. When averaging across the 2592 (144 x 18) manipulated conditions, the
percentage of correct selections obtained via REML was 86.5%, whereas that obtained via
FML when averaging across 1296 (144 x 9) conditions was 52.3%. The opposite occurred
with LRT.

3. On average, the differences between the ICs and the LRT under FML estimation were
minimal. Specifically, the ICs correctly selected the full model 25.4% of the times, and
the reduced model 79.2%, whereas the LRT selected the full model 26% and the reduced
model 79.3% of the times. However, under REML estimation, the ICs correctly selected
the full model 91.2% of the times, and the reduced model 81.8%, whereas the LRT
selected the full model 12% and the reduced model 53.1% of the times, respectively.

4. With regard to the performance of the ICs under REML estimation, the consistent criteria
selected the true mean model 89.4% of the times, and the efficient criteria 80.7%.

Further, the performance of both types of criteria improved when the
(log| >, X!X;|)/ 2term was included in the equation. The percentage of correct

selections of the consistent criteria was 98.1% under REML; and of 81.2% under REML,.
The efficient criteria selected the true PGD 90% of the times under REML; and of 75.5%
under REML,.



Table 4. Percentage of times that the criteria selected the true mean model when the
covariance pattern was ARH (1)

Full Model Reduced Model

ME Criterion Norm Lapla Expon Logn Mean Norm Lapla Expon Lognor Mean

FML  AIC®AS 55) 59.24 49.31 38.69 30.26 44.37" 68.73 71.66 65.08 49.23 63.68
FML  AICC, 26.54 17.37 12.33 08.21 16.11 93.61 9469 91.54 61.78 85.40
FML  AICCPA %) 5423 4443 33.85 2534 39.46° 7576 76.60 70.13 52.28 68.69
FML  HQIC, 41.96 32.65 22.44 16.72 28.44 88.29 90.43 86.18 66.17 82.77
FML  HQIC(™ 50.70 38.37 30.27 21.50 35.21° 78.63 82.12 77.64 63.09 50.37
FML  BIC®™ 23.46 1572 07.69 0515 13.00 9597 97.38 95.15 82.23 92.68
FML  BICP™ 38.82 29.10 19.28 13.02 25.06 89.55 91.74 87.44 69.50 84.56
FML  CAICE™ 17.28 10.61 05.01 02.49 08.85 97.94 98.73 96.79 85.37 94.70'
FML  CAICP™ 30.45 21.30 11.96 07.12 17.69 93.99 9593 92.75 76.83 89.87°
FML LRT 38.53 29.71 20.94 14.74 2598 8523 87.09 82.10 62.79 79.30
REML, AIC 99.99 99.97 96.71 87.36 96.01 91.87 93.08 90.81 78.09 88.46
REML, Alcﬁs‘\sv SPSS) 85.30 88.60 84.75 7454 8330 61.52 6574 58.98 3870 56.23
REML, AICC, 99.99 99.49 99.04 94.12 98.16 93.59 94.12 92,51 80.02 90.06
REML, AICC, 75.00 75.01 75.26 75.38 75.16 98.50 98.46 97.78 90.12 96.22
REML, AICCP* %) 8528 8854 89.98 80.29 86.02 69.69 7158 6253 41.49 61.32
REML, AICC, 63.52 65.61 68.92 70.84 67.23 8585 85.61 58.07 47.73 69.31
REML, HQIC, 99.99 99.99 99.88 98.50 99.59 97.87 96.41 96.69 87.40 94.59
REML, HQIC, 99.99 99.98 99.27 94.67 98.48 95.25 96.55 93.98 82.78 92.14
REML, HQIC, 85.33 88.86 92.49 94.06 90.18 88.42 8895 76.04 51.95 76.34
REML, HQIC{™ 85.42 88.74 89.49 8450 87.04 79.42 80.81 67.84 4545 68.38
REML, BIC, 99.99 99.99 99.99 99.74 99.93° 99.68 98.68 98.39 93.25 97.50°
REML, BIC, 99.99 99.99 99.93 98.15 99.52 98.26 98.61 97.10 88.41 95.60
REML, BICH™ 87.24 89.59 92.69 94.28 90.95 90.15 88.29 73.49 49.84 75.44
REML, BIC™ 85.38 88.72 91.59 9191 89.40 87.98 86.39 71.79 40.39 71.64
REML, CAIC, 99.99 99.99 99.99 99.96 99.99" 99.82 99.79 99.01 93.90 98.13"
REML, CAIC, 99.99 99.99 99.99 99.75 99.93% 95.46 99.40 98.32 91.76 96.23°
REML, CAICT 86.83 89.72 92.77 94.42 90.94 90.16 8851 73.40 49.79 70.46
REML, CAICS™ 85.40 88.73 92.40 93.20 89.93 89.50 86.97 72.15 48.47 74.27
REML, LRT 15.39 12.05 10.65 09.94 12.01 41.68 55.08 58.68 56.97 53.10

Note: The data indicate the mean percentage of correct selections across the variables nature of pairing, sample size,
deviation from sphericity, and dispersion matrix equality; ME= estimation method; FML = full maximum likelihood
estimation; REML ; = residual maximum likelihood estimation; REML, = residual maximum likelihood estimation removing
the additive term; Norm = normal distribution;
lognormal distribution.

Lapla =Laplace distribution; Expon =

exponential distribution; Logn =



Results of the second study

Table 5 shows the percentage of times that the criteria examined chose the true covariance

structure when the data were generated from the AR(1) and the UN matrixes. The tabulated

data show the mean percentage of correct choices across the variables matrix equality and
sample size. Globally, the results indicate that:

1. The performance of the criteria examined depended on the covariance pattern used to
generate the data and the form of distribution. The influence of the estimation procedures
was lower. Although not shown in Table 5, the details of the variables dispersion matrix
equality and sample size substantially affected the percentage of correct identifications
when the UN model was used to generate the data, but they scarcely affected it when the
AR(1) was used (see the afore-mentioned Website).

2. The performance of LRT was superior to that of the ICs, either under FML or REML
estimation. On average, LRT selected the true PGD correctly 60% of the times (31%
under ARH(1) and 89% under UN), whereas the ICs selected correctly 47.2% of the
times.

3. When the AR(1) model was used to generate the data, the percentage of correct selections
decreased as the data deviated from normality. The opposite phenomenon was produced
with data generated under the UN model.

4. Independently of the estimation procedure used, the consistent criteria performed better
than their efficient counterparts when the AR(1) model was used to generate the data. The
percentage of correct selections of the consistent criteria was 73.2%, and that of the
efficient criteria, 44.9%. In contrast, the opposite situation occurred when the UN model
was used to generate the data. The consistent criteria chose the true PGD 18.1% of the
times, and the efficient criteria, 52.7%. In contrast to the findings of the previous study,

the performance of both types of criteria did not improve when the REML estimator

included the (log| >, X!X;|)/2term.



Table 5. Percentage of times the criteria selected the true covariance structure under FML and
REML estimation

Autoregressive pattern [AR(1)]

Unstructured pattern (UN)

ME Criterion Norm Lapla Expon Logn Mean Norm Lapla Expon Logn Mean

FML  AIC®AS 59 77.91 53.77 1260 0421 37.12 56.37 59.18 86.06 92.92 73.63°
FML AICC 7222 67.06 33.82 17.00 47.53 2579 26.13 3519 39.19 31.60
FML AuchgSA& ) 84.33 64.80 17.80 06.74 43.42 32.61 34.07 63.59 77.57 51.96°
FML  HQIC, 96.23 87.53 38.39 17.92 60.02 07.35 08.54 38.57 49.19 25.92
FML  HQIC®™ 90.51 74.25 24.47 08.89 49.53 2296 2592 64.47 74.09 46.86
FML  BIC®® 99.52 97.20 63.09 3531 73.78° 00.05 00.13 08.02 14.25 05.61
FML BchgSAS) 96.34 89.70 41.54 18.94 61.63 02.53 04.13 30.20 37.92 18.70
FML  CAICE™ 99.89 98.73 72.42 43.71 78.69° 00.00 00.06 04.03 08.05 03.04
FML  CAICS™ 99.43 9524 54.98 28.39 69.5° 00.18 00.76 14.01 20.17 08.78
FML LRT 67.77 42.12 09.12 03.45 30.61 84.12 8217 94.18 97.05 89.38
REML, AIC, 83.69 34.41 3413 1579 42.00 50.74 58.73 8263 89.32 70.36°
REML, AICHAS 59 83.69 34.41 3413 1579 4200 50.74 58.78 82.62 89.31 70.37°
REML, AICC, 86.44 39.60 45.58 2524 49.21 32.85 38.22 6583 76.65 53.39
REML, AICC, 70.05 40.30 51.32 37.53 49.81 30.50 32.14 4129 4416 37.02
REML, AICC®S %) 8644 3959 4557 2524 4921 32.85 3827 6583 76.65 53.40
REML, AICC, 70.05 40.30 51.32 37.53 49.81 30.50 32.13 41.29 44.36 37.07
REML, HQIC, 97.93 68.99 77.26 5475 7473 04.97 09.48 36.21 53.47 26.03
REML, HQIC, 93.68 52.42 58.38 3353 59.51 18.76 2573 6152 75.25 45.32
REML, HQIC 97.93 68.66 77.22 54.73 74.64 04.47 08.14 3588 53.28 25.44
REML, HQIC{™ 93.68 52.42 5838 3353 5950 18.76 2569 61.48 7523 45.29
REML, BIC, 99.94 88.44 93.95 81.83 91.04 00.00 00.04 06.87 17.28 06.05
REML, BIC, 98.45 73.13 82.08 61.17 78.73 00.99 03.90 27.31 44.94 19.29
REML, BICS™ 99.94 88.39 93.43 8166 90.86 00.00 00.04 06.87 17.17 06.02
REML, BlCﬁSAS) 98.45 73.21 82.08 61.16 78.71 00.99 03.89 27.31 4491 19.28
REML, CAIC, 99.99 9251 96.20 87.41 94.03' 00.00 00.08 03.37 09.93 03.35
REML, CAIC, 99.67 83.80 90.38 75.17 87.50 00.00 00.44 12.19 2554 09.55
REML, CAICH™ 98.98 92.49 96.18 87.40 94.01° 00.00 00.08 03.36 09.93 03.35
REML, CAICE 99.66 83.79 90.38 75.16 87.25 00.00 00.44 12.18 25.54 09.55
REML, LRT 78.11 2550 17.60 07.87 32.28 8145 8278 92.57 9546 88.06"

Note: The data indicate the mean percentage of correct selections across the variables sample size and dispersion matrix
equality; Norm = normal distribution; Lapla =Laplace distribution; Expon = exponential distribution; Logn = lognormal
distribution.



Results of the third study

Table 6 presents the tabulated percentage of times that the criteria examined correctly selected

the mean and covariance structure, both under FML and REML estimation. The data show the

mean percentage of correct selections across the variables sample size, dispersion matrix
equality, and form of distribution. Globally, the results indicate that:

1. The performance of the criteria examined depended on the estimation method, the value
of the parameters, and the number of repeated measures. Although not shown in Table 6,
the details can be seen on the Website. The variable sample size substantially affected the
selection of the true PGD and moderately affected the variables form of distribution, and
dispersion matrix equality.

2. The performance of the ICs was better under REML estimation than under FML
estimation. Averaging across the 1052 (64 x 18) manipulated conditions, the percentage
of correct selections obtained via REML was 69.7% (of which 65.2% corresponds to the
consistent criteria and 74.2% to the efficient criteria), whereas that obtained by FML
averaging across 576 (64 x 9) conditions was 55.9% (of which 47.5% corresponds to the
consistent criteria and 64.3% to the efficient criteria). The LRT selected the true PGD
73.1% of the times under FML estimation and 68.9% under REML estimation.

3. When the estimation method used was FML and t = 6, the differences between the ICs
and the LRT did not exceed 2 percentual points. However, under REML estimation, the
differences favored the I1Cs and were higher than 20 points. Surprisingly, the situation
reversed when t = 12. In this case, the differences exceeded 10 percentual points.

4. Lastly, the performance of the ICs improved if the REML estimator included the
(log| >, X!X;|)/ 2term but only when t = 6. It is noted that the performance of the

consistent criteria was superior when using the formulas implemented in the Proc Mixed
of the SAS module, instead of those implemented in the Mixed command of the SPSS. In
Table 1, it is confirmed that the algorithms used by SAS and SPSS to calculate the

efficient criteria are identical.



Table 6. Percentage of times the criteria correctly selected the fixed effect and random models

under FML and REML estimation

t=6 t=12

ME Criterion Ba Pt Ba Bo) Giobal

FML AICES 5%9) 38.94" 67.01° 73.92 79.44  58.1°
FML AlCC, 08.62 24.53 20.75 2470  36.7

FML AICCHS 57%9) 33.59° 64.31 74.74° 83.22°  55.2°
FML HQIC, 20.74 55.14 69.62 89.10  52.4

FML HQICH? 30.64 64.23° 77.03° 84.56 51.7

FML BICE9 05.54 25.84 33.32 70.72 421

FML BICS™ 17.17 50.51 70.91 89.84*>  50.7

FML CAICE™ 02.74 16.98 22.82 57.16  39.2

FML CAICE™ 09.52 34.71 55.95 85.54  46.5

FML LRT 31.89° 73.75" 87.93" 99.16'  64.8"
REML, AIC, 81.51" 82.87 88.59 89.36  78.0
REML, AICTAS 559) 74.21° 87.27" 92.68" 98.93 714

REML, AICC, 77.34° 81.38 88.25 89.39  76.5°
REML, AlCC, 42.99 54.64 44.14 44.48  58.6

REML, AICCHAS 559 63.58 85.08° 90.971° 98.97°  69.9

REML, AICC, 37.22 56.31 46.10 49.43  53.0

REML, HQIC, 59.98 74.79 79.13 89.59  74.4

REML, HQIC, 73.21 81.04 87.47 89.22  76.8°
REML, HQIC 51.50 76.42 81.90 98.32  70.1

REML, HQ|C§5A5> 60.76 84.18° 91.03° 98.87° 713

REML, BIC, 32.28 47.20 42.69 80.73  66.0

REML, BIC 54.90 73.73 80.09 87.12 735

REML, BleSPSS) 27.13 47.99 42.52 87.77  61.0

REML, BICS 46.73 73.11 80.98 98.79  68.1

REML, CAIC, 23.35 43.77 32.04 73.29  63.6

REML, CAIC, 40.34 59.66 65.73 88.20  70.0

REML, CAICT™ 20.16 35.62 32.11 79.41 571

REML, CAICE 34.51 58.58 63.99 97.62  64.7

REML, LRT 28.33 71.11 79.59 96.89  57.7

Note: The data indicate the mean percentage of correct selections across sample size, distribution form, and dispersion matrix
equality. B'qy=[fo0=1.00 fy1=1.25 B9 =—-0.50 B11=050 f1=-0.50 B;=0.50]; B(2)=[S0=1.00 fp1=1.25
Pro=-1.00 3, =1.00 S,; =-1.00 5,1 =1.00], t = number of observation periods. The last column represents the mean

percentage across the three experiments.



Global results

The global performance was 56.5% when using FML and 62.9% when using REML. The ICs
selected the true PGD 48.1% of the times via FML and 68.7% via REML, whereas the LRT
selected correctly 64.8% and 57.7% of the times, respectively. Under the FML estimation
method, the efficient criteria selected the true PGD 51.3% of the times—58.1% the AIC and
44.5% the AICC—and the consistent criteria 47.1% of the times—46.4% the BIC, 42.9% the
CAIC, and 52.1% the HQIC. In turn, under the REML method, the efficient criteria selected
the true PGD 69.6% of the times—74.7% the AIC and 64.5% the AICC—and the consistent
criteria 68.1% of the times—67.2% the BIC, 63.9% the CAIC, and 73.2% the HQIC.

Conclusions, recommendations and limitations

Many conclusions can be extracted from this study, but we consider it appropriate to note the

following five conclusions:

= Firstly, the data showed that none of the procedures examined consistently selected the
true PGD; however, their performance improved when increasing sample size, the number
of repeated measures, and the magnitude of the parameters.

= Secondly, independently of the part of the model that was adjusted, the ICs based on the
REML estimator selected the true PGD more times than the ICs based on the FML
estimator. This result not only confirms and extends the findings of Gurka (2006), but it
also questions the recommendation made in the specialized statistical literature of
exclusively using ICs with REML to compare models with identical mean structures
(Orelien & Edwards, 2007).

= Thirdly, the performance of the ICs improved if the REML estimator included the
constant term, especially when the number of repeated measures was moderate. In
contrast to the findings of the work of Gurka (2006), where the REML; estimator only
improved the performance of the consistent criteria, in the current work, the performance
of the efficient criteria also improved. This result coincides with that found by Wang and

Schaalje (2009) when comparing the performance of the AIC and BIC criteria with that of
the predictive criteria R%,, CCC, and PRESS.

adj?
= Fourthly, the performance of the ICs was better when these criteria were calculated using

the total number of subjects (level 2), instead of the total number of observations (level 1).



This finding, in addition to corroborating the results of Gurka (2006), also offers empirical
support to the strategy followed in the Proc Mixed of the SAS (2008) module, as opposed
to that followed in the Mixed of the SPSS (2008) command, of calculating the consistent
criteria using the number of participants in level 2 of the hierarchical model.

= Fifthly, despite that the AIC (78%), AICC (76.5%), and HQIC (76.8%) criteria based on
the REML; estimator selected the true PGD more frequently, when the covariance
structure and the full model had to be adjusted, the performance of the LRT was as good
as or better than that of the mentioned criteria.

To conclude, we wish to make one recommendation, one warning, and one suggestion.
Globally, the efficient criteria performed better than the consistent criteria when the
covariance structure was complex and vice versa when it was simple. The consistent criteria
tended to select simpler models—generally of a stationary nature—than the efficient criteria.
However, in applied longitudinal studies, the variance of the observations is habitually
heterogeneous, and their correlations usually decrease over time; therefore, we decided to use
the efficient criteria, in particular, the AIC based on the REML; estimator. In our opinion, this
one is the best to meet the goal of finding a balance between a complex and a simple model.
Having made this recommendation, we warn readers that the results are limited to the
conditions examined, although we conjecture that they could be generalized to a broader
range of conditions; for example, to situations where the models are not nested within each
other. Lastly, in the investigation carried out, the true PGD always belonged to the family of
models investigated. However, when dealing with real data, we do not know whether the true
PGD belongs to the type of models considered. Therefore, it would be advisable to carry out
an investigation with the goal of comparing the ICs in terms of selecting the model closest to

the true PGD, as this model is not included in the set of models present in the comparison.
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Ejecucion de la Investigacion

7.1.2. Objetivo 2

En el dambito de la Educacion son habituales las intervenciones con Programas
(para mejorar el rendimiento en determinadas materias, para desarrollar buenas técnicas
de estudio, para lograr una 6ptima autorregulacién del aprendizaje...) lo que requiere
muchos datos de los estudiantes. Sin embargo dichos programas, al no ser obligatorios,
suelen dar lugar a la presencia de registros incompletos, lo que produce problemas de
datos ausentes en el andlisis. De hecho, la pérdida de datos en las investigaciones es
siempre una realidad y un problema a considerar. Asi las cosas, se pueden distinguir dos
patrones de datos faltantes, segin la manera en la cual aparecen en la serie de medicién
(Fermin, Galindo, & Martin, 2007). Datos faltantes intermitentes, que se refieren a la
situacion en la cual una o varias unidades de mvestigacion participan en algunas, pero no
en todas las ocasiones del estudio. Y el otro tipo de datos faltantes es el abandono, el cual
se refiere a la situacion cuando una o varias unidades dejan el estudio prematuramente,

después de haber participado en una o mas ocasiones.

Los abandonos son considerados mediante una variable indicadora, R, que hace
alusion a la ausencia y se denomina mecanismo de abandono. Para el fésimo estudiante,
toma el valor cero cuando éste completa el estudio o r, con 2 < r<n, si el estudiante es
visto por ultima vez en la (r-1)-€sima ocasion de medicion. Diggle y Kenward (1994)
clasificaron el abandono en estudios longitudinales, siguiendo la terminologia de Little y
Rubin (1987), como sigue: (1) Abandono Completamente Aleatorio (MCAR), en el cual
el mecanismo de abandono y el proceso de medicion son independientes, esto es, la
ausencia es independiente de cualquier covariable, medida o no medida relacionada al
proceso de medicion; (2) Abandono Aleatorio (MAR), también denominado Ignorable o
No Informativo, en el cual el mecanismo de datos faltantes depende de covariables y al
menos de una de las respuestas anteriores a la ausencia; cuando la ausencia depende
exclusivamente de las covariables consideradas y no de las respuestas anteriores a la
ausencia; Little (1995), acuno el término “abandono dependiente de covariable” vy, (3)
Abandono No Aleatorio (MNAR), también llamado Abandono Informativo o No
Ignorable, es este caso la ausencia esta relacionada con las respuestas no observadas, esto

es, esas que pudieron haber sido observadas si el estudiante no se ausenta.

Aunque en realidad parece imposible especificar correctamente el mecanismo de
pérdida, diversos estudios (DeSouza, Legedza, & Sankoh, 2009; Verbeke &

Molenberghs, 2000), han concluido que los MAR son un mecanismo realista para la
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Ejecucion de la Investigacion

mayoria de las aplicaciones priacticas dado que los abandonos de los estudios se
relacionan con bastante frecuencia con anteriores resultados en los estudios. Asi las cosas,
existen varios métodos para tratar los abandonos (Hogan, Jason, & Korkontzelou, 2004) y
uno de ellos, ampliamente estudiado, es el de los modelos de seleccién. En éstos se
especifica una distribucion para los datos completos y luego se modela el mecanismo de

abandono condicionado sobre los hipotéticos datos completos.

Ahora bien, cuando se realizan estudios longitudinales los datos faltantes no son el
unico mconveniente. Otro problema que puede estar presente en el analisis de los datos
es la existencia de correlacion, tanto entre las medidas tomadas en puntos diferentes de
tiempo como entre las variables de respuestas de los estudiantes. Para poder paliar ambas
problemadticas (los datos desequilibrados y la dependencia de las observaciones) y analizar
de forma adecuada los datos presentes en un diseno de medidas repetidas, los modelos

mas apropiados son los Modelos Lineales Mixtos (Laird & Ware 1982).

Asi, la contribucion del estudio que a continuacion se presenta descansa en el
aporte de datos numéricos del rendimiento de los Criterios de Informacién en la
seleccion del modelo de generacion de los datos cuando el supuesto de normalidad es
violado. De esta manera, y en consonancia con la mvestigacion realizada previamente, el
Segundo Objetivo de esta Tesis consiste en proporcionar una mayor comprension de los
Criterios de Informacion (AIC, AICC, BIC, CAIC y HQIC) cuando los tamanos de
muestra y los modelos de covarlanza son mds complejos, ambos generando datos
icompletos y comparando el desempeno de los Criterios de Informacion mediante un

estudio de simulacion Monte Carlo.
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Abstract This study examined the performance of selec-
tion criteria available in the major statistical packages for
both mean model and covariance structure. Unbalanced
designs due to missing data involving both a moderate and
large number of repeated measurements and varying total
sample sizes were investigated. The study also investigated
the impact of using different estimation strategies for
information criteria, the impact of different adjustments
for calculating the criteria, and the impact of different
distribution shapes. Overall, we found that the ability of
consistent criteria in any of the their examined forms to
select the correct model was superior under simple
covariance patterns than under complex covariance pat-
terns, and vice versa for the efficient criteria. The
simulation studies covered in this paper also revealed that,
regardless of method of estimation used, the consistent
criteria based on number of subjects were more effective
than the consistent criteria based on total number of
observations, and vice versa for the efficient criteria.
Furthermore, results indicated that, given a dataset with
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missing values, the efficient criteria were more affected
than the consistent criteria by the lack of normality.

Keywords Information criteria - Longitudinal data -
Maximum likelihood - Missing at random - Model
selection - Restricted likelihood

Introduction

Repeated measures data arise when an outcome variable of
interest is measured repeatedly for each individual in the
study over a period of time. A key characteristic of repeated
measures is the missing data problem. In many applications
of psychology in the real world; missing values are
inevitable, often taking the dropout form (i.e., a subject
has observations up to a time point and none after that).
Little and Rubin (2002) defined three types of missingness
mechanisms for dropouts: missing completely at random
(MCAR), missing at random (MAR), and missing not at
random (MNAR). A dropout process is said to be MCAR
when the missing data are independent both of observed
and unobserved outcomes of the variable being analyzed
(e.g., missing data occurring in follow-ups made after the
treatment phase has ended), and said to be MAR if,
conditional on the observed data (e.g., previous perfor-
mance, lack of efficacy of assigned treatment or other
subject characteristics), the missingness is independent of
the unobserved data. A dropout process that is neither
MCAR nor MAR is termed MNAR. Although in reality
it is virtually impossible to properly specify the missing-
ness mechanism, several studies, including those of
Verbeke and Molenberghs (2000), Little and Rubin
(2002), and DeSouza, Legedza, and Sankoh (2009), have
concluded that MAR is a realistic mechanism for most
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practical applications because the study dropouts are
frequently related to previous outcomes in the study.

Another characteristic feature of repeated measures
studies is that observations within the same subject may
be correlated, and for this reason, methods that account for
the correlation among responses are often used. The widely
used models include linear mixed effects models described
by Laird and Ware (1982) and regression models with
structured covariance proposed by Jennrich and Schluchter
(1986).

In order to improve the quality of the inferences obtained
with these approaches (i.e., to obtain valid and powerful
tests of the fixed-effects parameter), it is important to
choose a model with an appropriate mean and covariance
structure (Littell, Pendergast, & Natarajan, 2000; Fitzmaurice,
Laird, & Ware, 2004). When an appropriate model is
selected, the precision and accuracy of parameter estimates
improve, particularly when missing data are present.
However, it is not always easy to find the model generating
the data, because there are multiple candidate models for the
same sample evidence (Claeskens & Hjort, 2008).

Several general statistical software packages are available
for the analysis of these models, including R/S-Plus, SAS,
SPSS (now known as PASW), and STATA. Among them,
SAS is the most widely used statistical package (Feng, Zhou,
Zhang, & Zhang, 2009). It is very useful for fitting different
covariance patterns and uses various criteria to select the best
fitting model. When two or more models are nested within
each other, the likelihood ratio test can be used to
discriminate between them. When models are not nested,
information criteria are the most-used tool. An important
advantage of using model selection criteria is that they can
be used for nested and non-nested comparisons.

A variety of information criteria have been proposed for
modeling longitudinal data with correlated errors. Selection
tools such as the Akaike Information Criteria (AIC; Akaike,
1974), the corrected AIC (AICc; Hurvich & Tsai, 1989), the
Bayesian Information Criteria (BIC; Schwarz, 1978), the
consistent AIC (CAIC; Bozdogan, 1987), and the Hannan-
Quinn Information Criteria (HQIC; Hannan & Quinn,
1979), are computed automatically when using Proc Mixed
in SAS. The mixed command in SPSS/PASW provides four
criteria (HQIC is not available), while the /me() function in
R/Splus and xtmixed command in STATA only provide the
AIC and BIC. Other software packages, such as HLM and
MLwiN, do not provide any information criteria for
selecting the most parsimonious correct model.

The performance of information criteria when interest
lies in mixed model selection has been examined empiri-
cally under three different scenarios: (a) with respect to
their ability to select the correct mean model given a
particular covariance structure (Gurka, 2006; Wang &
Schaalje, 2009), (b) with respect to their ability to select

the correct covariance structure when the mean model is
known (Ferron, Dailey, & Yi, 2002; Gomez, Schaalje,
& Fellingham, 2005; Gurka, 2006; Keselman, Algina,
Kowalchuk, & Wolfinger, 1998; Vallejo, Ato, & Valdés,
2008), and (c) with respect to their ability to simultaneously
select the correct mean and covariance structure (Gurka,
2006). All the studies cited compared the effectiveness of the
AIC and BIC. Additionally, Gurka (2006) also compared the
performance of the AICc and CAIC, and Vallejo et al. (2008)
the performance of the HQIC. Although no consensus exists
over what constitutes a good criterion for selecting the best
model, given that the performance of the criteria depended
on the conditions investigated, the results indicate that the
selection improved as the sample size increased and the
complexity of model decreased.

Among the studies mentioned above, Gurka’s (2006)
study is particularly relevant, since it offers a complete
comparative review of performance criteria. Several find-
ings from this study should be highlighted. First, the criteria
based on the restricted/residual maximum likelihood
(REML) log-likelihood function selected the true mean
structure as well as or better than the criteria based on the
maximum likelihood (ML) log-likelihood function, which
contradicts the contention that REML-based information
criteria are not appropriate for selecting the mean structure
of the mixed model (Littell, Milliken, Stroup, Wolfinger, &
Schabenberger, 2006; Molenberghs & Verbeke, 2001;
Singer & Willet, 2003). Second, the performance of
information criteria in selecting the proper mean structure
depended on the version of the REML function used.
Third, the study provided valuable information with
respect to discrepancies in the formulas for calculating the
information criteria. It should be pointed out, however, that
this simulation study was based on very simple scenarios
(e.g., providing candidate models with few alternatives or
using highly parsimonious covariance patterns to generate
datasets). In words of Gurka (2006, p. 25) "the discussed
simulation was admittedly limited, as a more sophisticated
covariance model selection evaluation is worth an article
by itself".

Therefore, the purpose of this article is to provide further
insight into information criteria obtained using SAS’s Proc
Mixed when realistic sample sizes and more complex
covariance models are used, both to generate incomplete
data and compare the performance of criteria. A further
contribution of this article is to provide some numerical
evidence of the performance of information criteria in
selecting the model generating the data when the normality
assumption is violated. Although real data rarely conform
to normality and missing data are common in longitudinal
studies (Schafer & Graham, 2002), these topics have not
been thoroughly considered. Because most of the informa-
tion criteria are derived using asymptotic normal theory,
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this study allowed their assessment under conditions that
are often the norm rather than the exception in longitudinal
data.

Model and notation

Let y;j represent the response for the ith subject (i = 1,...,),
from the jth group (j = 1,...g) at the kth time point
(k=1,...t;). Also, let n = Zf’ n; denote the total number of
subjects enrolled in the study and m = 3 #; denote the total
number of observations in the dataset. The subscript i
means that no assumption of the complete data is being
made.

In the context of repeated measures data, assume the data
arise from the covariance pattern regression model

yi=XiB +e;, (1)

where y; is a (£;,x 1) ector of observations for ith subject, X;
is a (% 1) matrix of known explanatory variables for ith
subject with rank p, 3 is a (px1)vector of unknown
regression parameters, and e; is an (¢;x 1) error vector. For
the (i, j)th subject, it is assumed that the vector e; is
normally distributed with zero mean and covariance matrix
33; which is a function of a g-dimensional vector of
unknown parameters 6. Jennrich and Schluchter (1986)
and Littell et al. (2006) consider several possible forms for
X

Both ML and REML estimation are commonly used to
obtain estimators for the parameters of model (1). Building
on the normality assumption of the e;, minus 2 times the
log-likelihood function based on the full data, apart from a
constant, is

20 (B, 0) =) log ||
i=1

P XB) S X))

where E = 21: (X’ EAE;IX,-) 1 Zn: (X; ﬁfly,) is the gener-
alized least éalllares (GLS) estirlrzlalttor of vector [3, assuming
$,(0) is known. In practice, the ML estimators must be
found from the data available by solving the Hessian matrix
and score function using an iterative procedure. For details
see Jennrich and Schluchter (1986) and Lindstrom and
Bates (1988).

The ML estimators of 3 and © have desirable large
sample properties. However, in finite samples, the ML
estimator © is biased. To circumvent this problem, Harville
(1974) recommended the use of REML originally devel-
oped by Patterson and Thompson (1971) as a method of
estimating variance components. Minus 2 times the
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restricted log-likelihood function, apart from a constant,
takes the form

n
_ZIREML(B) = Z log |2,‘
i=1

+ Z (yi - Xig) 2;1 (Yi - X,/[?;)
=1
+log| Y X, B7IX| —log| > XiX|, (3)
i=1 i=1

where [3 is the GLS estimator. This is identical to the
REML function given by Harville (1974) and Cooper and
Thompson (1977), among others.

When discussing model selection criteria, it is natural to
ask: should one use ML or REML? The major software
mixed models fitting procedures, such as R/Splus /me(),
SAS Proc Mixed, SPSS/PASW mixed, and Stata xtmixed,
allow a choice between both methods of estimation, with
the default option usually being REML. For a further
discussion of this problem, the reader is referred to West,
Welch, and Galecki (2007) and McCulloch, Searle, and
Neuhaus (2008). It should be pointed out, however, that
many current mixed model- fitting procedures, such as
SAS’s Proc Mixed (SAS, 2008), omit the last term on the
right side of (3) in the computation of the REML
likelihood, which could impact the computing of an
information criterion for comparing models having
different mean structures. In fact, Gurka (2006) sug-
gested using the REML function which has the term
log >} X;Xi|, denoted as Irgpy, , for the consistent criteria
in model selection, and using the REML function without
the term log | >7 X;Xi\, denoted as Irgyr, , for the efficient
criteria.

Information criteria for model selection

There has been extensive research in model selection
criteria over the last decade (see Azari, Li, & Tsai, 2006;
Bozdogan, 2000; Jiang & Rao, 2003; Kitagawa & Konishi,
2010; Shang & Cavanaugh, 2008, among others). Many of
these developments have focused on using intensive
computing techniques and on imposing a penalty on the
likelihood that not only is related to sample size but to the
dimension of estimated parameters f?; and © (e.g., with the
use of the Fisher information matrix or generalized degrees
of freedom). Despite their practical importance, they are not
implemented in the widely used software programs, so they
were not the focus of our attention. As indicated earlier, the
purpose of this paper is to investigate the performance of
information criteria currently available in statistical pack-
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ages for choosing a model with an appropriate mean and
covariance structure, instead of examining the effectiveness
of new proposed criteria.

When applying model selection criteria to obtain the best
linear mixed model, one has to decide on the likelihood and
correct number of parameters to use. In the linear mixed
model the interest is either in the unknown regression (fixed
effects) parameters, which are assumed to be shared by all
individuals, or in the subject-specific deviation from the
population estimates (random effects), which are assumed
to be unique to a particular individual. For example,
suppose we are testing the efficacy of a new therapy to
reduce anxiety disorders. When the focus is on the fixed
effects we want to know whether the average rate of change
over time is different between the two groups, however,
when the focus is on the random effects we want to know
how individual profiles change over time in each group.

In the fixed-effects focus, the random effect is a device
for modeling the correlation of the responses for ith subject,
and the model is often referred to as the marginal model
with correlated errors or the population-averaged model
without random effect (Gurka & Edwards, 2008). Then, the
problem is closely related to a regression model selection
problem with correlated errors, and use of the marginal
model does not involve defining information criteria
different from those derived in the context of linear
regression models. When the random effects are themselves
of interest, then the conditional or hierarchical model
should be used, and the conventional information criteria

may be inappropriate (Liang, Wu, & Zou, 2008; Vaida &
Blanchard, 2005).

In this study, all considered criteria have a form that
consists of two basic elements. According to Lee and
Ghosh (2009), one term measures the goodness-of-fit (log-
likelihood) of a model and the other term penalizes the log-
likelihood for the model complexity. In the following
subsections, we describe the information criteria family
examined in this paper, which are summarized in Table 1.

Akaike’s Information Criteria (AIC)

Akaike (1974) suggested that the Kullback-Leibler (K-L)
discrepancy measure provides a natural criterion for
ordering candidate data models. The basic idea behind this
criterion is to find within a predefined family of candidate
models the one that minimizes the information loss
occurring when the fitted candidate model is used as an
approximation of the true model. The AIC in “smaller-is-
better” form is defined as

AIC = 21y, (y|ﬁ, @) +2s (4)

where /. (y| /|3\, 6) is the maximized log-likelihood function
and s = p + ¢, with p and ¢ representing the dimension of
estimated parameters E and © under the given fitted candidate
model. Here, the goodness-of-fit term, —2 1/, (y|[§, 9 ,
gauges how well the candidate model fits the data, and

Table 1 True parameter values

of the fixed effects used to ML estimation

REML estimation

generate the data

Criteria Definition Criteria Definition
AIC T+ 2s AIC, 7REMLI +2s
AIC, lREMLz +2s
AlCe, Tz + 25 (52) AICe, Irina, + 25 (555)
AlCc, Ty +2s (n po 1) AlCc, lreEn, + 25 (n ?71)
AICC3 iREMLZ + 2S(m ;pl)
R AlCcy iREMLZ +2S(n ’; 1
BIC, Iyt + s log(m) BIC, Ireme, + slog(m — p)
For purposes of comparison, the BIC, b + slog(n) BIC, Iremr, + s log(n)
formulas listed in th.e table use BIC, IrEmL, + slog(m — p)
s =p+ q. REML; is the 7 i
residual maximum likelihood BIC, REME, +slog(n)
estimation including the last CAIC, lML + sllog(m) + 1] CAIC, /I\REMLI + s[log(m — p) + 1]
term of Eq. 3; REML, is the CAIC, Ty + sllog(n) + 1] CAIC, Ireme, + s[log(n) + 1]
residual maximum likelihood CAIC; 7REMLZ + slog(m — p) + 1]
estimation exclud}ng the last CAIC, YREMLZ + s[log(n) + 1]
term of Eq. 3; n is the total ~ ~
number of subjects; m is the HQIC, v + 25 log[log(m)] HQIC, Lrem, + 2slog[log(m — p)]
total number of observations; HQIC, Iy + 2s log[log(n)] HQIC, i remr, + 2slog[log(n)]
p is the rank of known design HQIC; Irenr, + 2slog[log(m — p)]
matrix; ¢ is the number of HQIC, IrEML, + 25 log[log(n)]

covariance parameters
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penalty term, 2s, measures the complexity that compensates
for bias in the lack of fit. When REML estimation is used,
vt (y||§, 6) in (4) is replaced by the maximized REML log-
likelihood Irgur y|§ . Therefore, the number of parameters
in (4) should be s =g, as used by Proc Mixed in SAS and
mixed command in SPSS/PASW. However, xtmixed command
in STATA and /me() function in R/Splus retain s = p + ¢, but
for comparing between two models with the same fixed
effects, this does not make any difference.

Corrected Akaike’s Information Criteria (AICc)

The AIC provides us with an approximately unbiased
estimator of the expected K-L discrepancy in settings where
the sample size is large and the dimension of the model is
comparatively small. However, in settings in which the
sample size is small, it is known that the AIC is biased
(Burnham & Anderson, 2002). To account for this potential
source of bias, Hurvich and Tsai (1989), based on the initial
work of Sugiura (1978), proposed an efficient criterion, the
corrected AIC (AICc), that outperforms the AIC in small
samples, while converging with the AIC in larger samples.
The AICc in “smaller-is-better” form is defined as

where s = p + ¢ and m" is the total number of observations
(m), as used by Proc Mixed in SAS and mixed command in
SPSS/PASW. When REML estimation is used,
Iur §y|/ﬁ\, 0 )in (5) is replaced by the maximized REML
log-likelihood Zggas y|§ .Thus, the number of parame-
ters in (5) should be s = ¢ and m = m— p given that
REML is based on m— p observations. The AICc is
sometimes defined where m" is the number of subjects (n),
under both ML and REML.

Bayesian Information Criteria (BIC)

Along with the AIC, another well-known and widely used
tool in statistical model selection is the BIC. The criterion
was derived by Schwarz (1978) from Bayesian theory as
the solution to the identification problem. Unlike the AIC,
which is designed to find the best approximating model to
the unknown true data-generating model, the BIC is
designed to find the most probable model given the data.
The BIC in “smaller-is-better” form is defined as

BIC = 21y (y|ﬁ, 6) +slog(m*) (6)

where s = p + ¢. An issue in using the BIC is that m
represents 7, as used by SAS Proc Mixed or m, as used by
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R/Splus Ime(), Stata xtmixed, and SPSS/PASW mixed.
When REML estimation is used, /,; (y|B,®)in (6) is
replaced by the maximized REML log-likelihood
IREML£y|§ . In the case of REML, s = ¢ and m =nin
SAS Proc Mixed, and s = ¢ and m = m— p in SPSS/PASW
mixed procedure, while s = p + g and m = m— p in R/Splus
Ime() and STATA xtmixed, respectively.

Consistent Akaike’s Information Criterion (CAIC)

It is known that the AIC tends to select overly complex
models, and does not produce an asymptotically consistent
estimate of model order. Bozdogan (1987) proposed
another consistent version of the AIC that takes sample
size into account, and corrects the liberal tendency of the
AIC by penalizing over-parameterization. Just like the BIC,
the CAIC points to the right model with probability of unity
as the sample size increases. The CAIC in ‘“smaller-is-
better” form is defined as

CAIC = =21y (y|[§7 6) +s[log (m) + 1} (7)

where s = p + ¢g. As with the BIC, an issue in using the
CAIC is that m" represents n, as used by SAS Proc Mixed
or m, as used by SPSS/PASW mixed. When REML
estimation is used, /i y|[§7 0) in (7) is replaced by the
maximized REML log-likelihood /zgy (y|§ . In the case
of REML, s = g and m" = n in SAS Proc¢ Mixed, and s = ¢
and m = m— p in SPSS/PASW mixed procedure. R/Splus
Ime() and Stata xtmixed do not compute this criterion.

Hannan-Quinn’s Information Criterion (HQIC)

Since the AIC tends to identify values of p and ¢ that are
too large while the BIC tends to underestimate the optimal
model, Hannan and Quinn (1979) developed a consistent
criterion that slows the changes occurring in the penalty
term upon varying the sample size. The HQIC in “smaller-
is-better” form is defined as

HOIC = 21y, (y|[§, 6) +2slog [log(m*)] (8)

where s = p + ¢ and m* = m. When REML estimation
is used, Iy §(y|[§, 0) in (8) is replaced by the maximized
REML log-likelihood Izg;, y|§ . In the case of REML,
s = ¢ and the reported value of m" in SAS Proc Mixed is
m—p R/Splus Ime(), Stata xtmixed, and SPSS/PASW mixed
do not compute this criterion.
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Simulation study

To establish the relative merits of information criteria in
selecting the best regression model with patterned covari-
ance structure, we conducted a simulation study using a
completely randomized design in which n subjects were
randomly distributed in g treatment groups with ¢ equally
spaced measurements from each subject. As indicated by
Algina and Keselman (2004), the design used in this work
has appeared in the literature under a variety of names (i.e.,
group randomized trials design, randomized parallel-groups
design, split-plot repeated measures design), however, in all
situations the hypothesis of interest is whether there are
differential rates of change over time. To investigate the
performance of these criteria in a situation with missing
data we manipulated the following variables: types of mean
and covariance structures, number of repeated measure-
ments per experimental unit, total sample size, population
distribution shape, and estimation methods used to deter-
mine the appropriateness of criteria. Variables concerning
the number of groups, pattern of missing data, and
homogeneity of covariance matrices were held constant in
this study.

Study variables

To compare the procedures, two different mean models
were used to generate data: (1) a full model with a common
intercept, a dummy variable indicating membership in one
of two groups, a continuous covariate that took equally
spaced values in each group, and an additional group x
slope interaction; and (2) a reduced model with a common
intercept, a linear trend, and an additional group covariate.
Specifically, we used the following two equations to
generate data for the response y;; measured at time k for
subject i in group J:

Yiik = Bo + B1Trty + By Timey + B3Trty x Timey + ey,
Yijk = ,60 + ﬁlTrt,-j + ﬁzTimeik + €jjk -

©)

where Trt; denotes an indicator variable for subject i in
treatment group j (i.e., 7rt = 0 for placebo control; 7rt =1 for
active treatment), and Time;;, was coded 0 to ¢ time points.
Each of the two regression models was paired with one
of the following covariance structures: (a) first-order
autoregressive covariance pattern (AR), (b) first-order
autoregressive covariance pattern with variance heteroge-
neity within subjects (ARH), (c) Toeplitz covariance pattern
with variance heterogeneity within subjects (TOEPH), and
(d) unstructured covariance pattern (UN). The former
structure is extensively used for modeling covariance in

longitudinal data. However, the latter are potentially more
realistic because the assumption of constant variance across
time is relaxed. Because published research reports contain
no large empirical studies in which experienced judges
show the covariance patterns likely to be encountered in
practice, it is difficult to known how typical or pervasive
the chosen covariance structures are. Thus, though the
structures considered in the simulation might be regarded
as arbitrarily chosen they nonetheless coincide with con-
ditions previously investigated by several authors, includ-
ing Keselman, Algina et al. (1998), Gomez et al. (2005),
and Vallejo et al. (2008), and they are broad enough to
represent data sets that may be encountered in applied
settings. In all cases, population values for covariance
matrices were chosen so that the variances at each time
point were relatively small at the beginning of the study, the
traces were identical, and the deviations from sphericity
were similar. As indicated above, covariance structures
were assumed to be the same for all subjects in the two
treatment groups (X, = X) Details on these structures when
the number of repeated measurements was eight (¢ = 8) are
in Table 2.

A two-group parallel design containing either t = 4 or
t = 8 repeated measures per subject was considered. In
behavioral sciences research, more than four observations
per subject are not typical; in fact, the mode is equal to
4, at least according to the survey results provided by
Kowalchuk, Lix, and Keselman (1996), while a large
number of repeated observations per subject would not be
unusual in clinical trials. We initially planned to investi-
gate ¢t = 10, however, preliminary simulations indicated
that using SAS Proc Mixed took an inordinate amount of
time when ¢ = 10. It is doubtful that this change
substantially affected the results.

For each value of #, three total sample sizes were
considered, n = 30 (n; = n, = 15), n = 60 (n; = n, = 30),
and n = 120 (n; = n, = 60). These sample sizes were
selected, in part, because they are typical of what is
encountered in applied research (see. e.g., Keselman,
Huberty et al. 1998). The small sample size yielded a priori
statistical power of approximately 40% for the time main
effect and the interaction between time and group at the 5%
Type I error rate. For the same design effects, the moderate
and large sample sizes provided power values of approxi-
mately 60% and 80%, respectively. Since our work assumed
there were missing data with repeated measures due to
dropout, analytic power calculations may not be readily
available (Kleinman & Horton, 2010). For this reason, the
values of betas given in Table 3 for the .40, .60, and .80
target powers were calculated using numerical techniques
and SAS Proc Mixed. The selected set of regression
coefficients under the full model represents a situation in
which the rate of change is greater in the treatment group
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Table 2 Parameter values of the covariance patterns used to generate the data

(a) First-Order Autoregressive (AR), 2 parameters
= Cov(ei,»k,e[jkr> = o?ifk =k and o-zp"“",‘ifk 41, 6% =136.5;p = .8;
(b) Heterogeneous First-Order Autoregressive (ARH), +1 parameters
3, = Cov(ey, ejw) = orow if k = K and oowp *lifk £ k
o} = 47,03 = 48.5;03 = 62; 05 = 87.5;0% = 125; 0% = 174.5;03 = 236,03 = 309.5;p = .8;
(c) Heterogeneous Toeplitz (TOEPH), 2¢-1 parameters
23 = COV(e,-jk7 e,-jkr) = OO} ifk = k/ and O-kgk’p\k—k’\ifk 75 k
o} = 47;0% = 48.5;03 = 62;03 = 87.5; 0% = 125; 0% = 174.5; 03 = 236; 03 = 309.5;
p1=8:py = Tip3 = .6,p4 = 5:p5 = A ps = 3,07 = 2.
(d) Unstructured (UN), #(z+1)/2 parameters
34 = Cov(ej, ejw) = opif k = kand oy if k # K/,
ol = 47,035 = 48.5;0% = 62,05 = 87.5;0% = 125;0% = 174.5; 63 = 236; 03 = 309.5;
o1y =43.0,013 =45.9,014 =51.3;015 = 57.5;016 = 63.4;017 = 68.5;013 = 72.4;
023 = 466, 024 = 52.1;0’25 = 58.4;0’26 = 64.4; 027 = 69.5;628 = 73.5;0'34 = 589,
035 = 660, 036 = 72.8;0'37 = 78.6;0'33 = 83.1;645 = 78.4;0'46 = 86.5;0'47 = 934,
048 = 987, O56 = 103.4;0'57 = 111.6;0'58 = 1118;0’67 = 131.9;663 = 1394, o078 = 162.2.

The upper left 4 x4 matrix was used when the number of repeated measures was four. For t =4, 0 = 61.25 in the case (a)

than in the control group, but at the first time point the  response over time is the same in both groups, but the
groups do no differ. On the other hand, the selected set of  population mean response profiles are parallel. In other
regression coefficients under the reduced model represents  words, the regression coefficients of these two models were
a situation in the which the patterns of change in the mean  selected to obtain an ordinal interaction and equal slopes in

Table 3 True parameter values of the fixed effects used to generate the data

Full model Reduced model
2

t=4 t=38 t=4 t=28

Bo B B2 B3 Bo B B2 B3 Bo B B2 Bo B B2
1-$=.40 (n; = 15; n, = 15)
AR 25 0.00 -1.45 -2.15 25 0.00 -1.20 -1.60 25 5.45 -1.45 25 495 -1.20
ARH 25 0.00 -1.40 -2.00 25 0.00 -1.20 -1.55 25 4.85 -1.40 25 4.20 -1.20
TOEPH 25 0.00 -1.30 -1.40 25 0.00 -1.10 -1.40 25 4.57 -1.30 25 4.20 -1.10
UN 25 0.00 -1.50 -2.15 25 0.00 -0.60 -0.75 25 4.15 -1.50 25 3.45 -0.60
1-$=.60 (n; = 30; n, = 30)
AR 25 0.00 -1.35 -1.90 25 0.00 -1.00 -1.50 25 5.10 -1.35 25 4.65 -1.00
ARH 25 0.00 -1.30 -1.80 25 0.00 -1.00 -1.45 25 4.35 -1.30 25 3.95 -1.00
TOEPH 25 0.00 -1.10 -1.60 25 0.00 -0.90 -1.30 25 4.20 -1.10 25 4.00 -0.90
UN 25 0.00 -1.30 -1.80 25 0.00 -0.50 -0.70 25 3.75 -1.30 25 3.00 -0.50
1-$=.80 (n; = 60; n, = 60)
AR 25 0.00 -1.20 -1.65 25 0.00 -0.90 -1.25 25 445 -1.20 25 3.85 -0.90
ARH 25 0.00 -1.15 -1.60 25 0.00 -0.90 -1.25 25 3.70 -1.15 25 3.55 -0.90
TOEPH 25 0.00 -1.00 -1.40 25 0.00 -0.80 -1.05 25 3.55 -1.00 25 3.50 -0.80
UN 25 0.00 -1.10 -1.50 25 0.00 -0.40 -0.60 25 3.35 -1.10 25 2.65 -0.40
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the different groups. Both scenarios are of high scientific
interest for investigating treatment effects in a repeated
measures design.

Two population distributions were considered using the
methods described in the subsequent section. The multi-
variate normal distribution with univariate skew (y;) and
kurtosis (y;)equal to zero (y; = v, = 0) was the first. A
moderately skewed distribution with shape parameters
equivalent to those of an exponential distribution (y; = 2
and y, = 6) was the second. Level of non-normality
examined was representative of that often encountered in
educational and psychological research (Micceri, 1989).

Finally, the performance of the AIC, AICec, BIC,
CAIC, and the HQIC for each of 96 data types was
evaluated first under ML and then under REML
estimation, using both the REML; and REML, function,
again using the terminology in Gurka (2006). Therefore,
the simulation plan used a 2* x 3 x 4 factorial design, with
192 different cells or conditions.

Data generation

In each treatment group, Gaussian continuous longitudinal
data were simulated using the method of Ripley (1987).
This procedure involves the following two steps:

1) Generate pseudorandom observation vectors z; with £
(z;) = 0 and Cov (z;) = I from a t-variate normal
distribution, where I is the identity matrix. These
vectors were obtained using the RANNOR function in
SAS.

2) Create complete data sets y; by multiplying the vector
z; by the Cholesky decomposition L, that is, y; =
B; + Lz;, where y;; is a vector of length ¢ for the (i, /)
th subject, B/ is a p-dimensional vector containing the
population fixed effects, and L; is a lower triangular
matrix of dimension ¢ satisfying 3, = L;L,’, [=1,...4,
as presented in Table 2.

Then, longitudinal data with a monotone missing pattern
were generated according to a specific type of MAR
dropout model, namely, after the first time point, non-
response at a given time point is a function of the response
at the previous occasion, which was always observed.
Specifically, if the value of the dependent variable at
occasion k was lower than a cutoff value A (observed values
of outcome variable measure at occasion k-1) and if Uy (a
uniform random variable) was less than a probability
determined for y (an expected proportion of missing data),
then the subject dropped out at the occasion k and the
subsequent occasions. The constants A and y were chosen
to yield approximate average cumulative dropout rates of 0,
10, 20, and 30% in the ¢ = 4 condition, and average

cumulative dropout rates of 0, 5, 10, 15, 20, 25, 35, and
50% in the ¢ = 8 condition. These two dropout rates were
assumed to be constant across time points and distributed
evenly between the two groups.

Multivariate non-normal data were generated through the
power method developed by Fleishman (1978) and extend-
ed to the multivariate situation by Vale and Maurelli (1983).
The steps used to implement this procedure can be
summarized as follows:

1) Calculate a weight vector w = [abcd]’ with the desired
skew and kurtosis for each distribution using Fleish-
man's power transformation method.

2) Compute an appropriate intermediate correlation matrix R,
by solving for all possible pairs of repeated measurements
with the following third-order polynomial equation:
Ryx, = Pz,z,(b* +6bd +9d°) + p7, 7 2+ p3 5,647,
where py . is the correlation coefficient between any
two standard normal variables and X (= a + bZ;+
cZ} +dz}) and Xy (= a+ bZp+ cZ +dZ}) are the
two correlated non-normal variables.

3) Factorize the matrix R; to generate a vector of
multivariate normal random variates with the pre-
scribed py, ;. that is, x; = Myz;, where x; denotes
the vector of transformed variates with £(x;) = 0 and
Cov(xij) = R, and M, is the lower triangular matrix in
the Cholesky decomposition with the property R; =
M/M,.

4) Transform the generated multivariate normal variates to
the desired distributional shape and the desired popu-
lation fixed effects and wvariances, that is, Vi =
B; + Dy (X;w>, where D; is a diagonal matrix contain-
ing the standard deviations of covariance matrix X,

defined in Table 2 and Xj = [leijxfjxg.]

Simulated data were generated under each of the 192
conditions manipulated in the study, and a range of 36
models was fitted to each simulated condition. In particular,
the two models referred to above for generating data, and a
null model, were combined with twelve different covari-
ance structures. These structures included: compound
symmetry (CS), heterogeneous compound symmetry
(CSH), linear random coefficients (RCL), first-order autor-
egressive (AR), heterogeneous first-order autoregressive
(ARH), first-order factor analytic (FA), first-order autore-
gressive moving-average (ARMA), Huynh-Feldt (HF),
Toeplitz (TOEP), heterogeneous Toeplitz (TOEPH), first-
order antedependence (ANTE), and unstructured (UN). For
all 36 possible models, an optimal model was selected
computing the five information criteria and their examined
variations. As shown in Table 1, nine used ML estimation
and eighteen used REML estimation.

This process was repeated 5,000 times for each condition
using a SAS macro. To evaluate the performance of these
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information criteria we recorded the percentage of times
each one of these criteria detected the model generating the
data. When the estimation failed to converge, it was
assumed that none of the criteria selected that model.

Simulation results

In order to assess the performance of the consistent criteria
(BIC, CAIC, and HQIC) and their efficient counterparts
(AIC and AICc) in selecting the best regression model with
patterned covariance, we computed the percentage of times
these criteria selected the model generating the data under
ML and under REML, using both REML estimation with
the term log|>.7 X/X;| (denoted as REML,) as well as
without it (denoted as REML,). For comparison, we also
considered the variations of five criteria based on the total
sample size (n) and the total number of observations (m).
Tables 4, 5, 6 and 7 display the numerical results obtained
from Monte Carlo simulations. Tables 4 and 5 report the
results when data were both multivariate normal and non-
normal (i.e., exponential-type data) in form and the full
model was used to generate the data, whereas Tables 6
and 7 present the results when data were both multivariate
normal and non-normal in form and the reduced model
was adopted.

Performances associated with normal data
for full model

The percentages of correct decisions when the data were
normally distributed and the full model was adopted are
found in Table 4. These results can be summarized as
follows:

1) Simulation results show that no one criterion selected
the model generating the data consistently nor per-
formed uniformly better than the others. Averaging
across the covariance structures, total sample size,
number of repeated measurements, and methods of
estimation, the overall success was 56.4% for the AIC,
48.3% for the AICc, 39.1% for the BIC, 32.6% for the
CAIC, and 52.1% for the HQIC.

2) In general, the performance of the consistent criteria
(BIC, CAIC, and HQIC) was superior to efficient
criteria (AIC and AICc) for relatively simple covari-
ance patterns (i.e., AR and ARH), whereas efficient
criteria were superior for more complex covariance
patterns (i.e., TOEPH and UN). It was also found that
the performance of the AIC and AICc was fairly
comparable, however, the AICC did not perform better
than the AIC when sample sizes were moderate to
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small. On the other hand, the CAIC gave results almost
identical to those of the BIC, although overall the BIC
performed slightly better than the CAIC.

3) All versions of the five criteria performed better for
larger numbers of subjects and performed much better
for designs in which the number of repeated measure-
ments was large. For moderate and large sample sizes,
it is very apparent that the effect of sample size was
greater when the length of repeated measures was
short. In particular, the performance at n = 120 and
t = 8 was slightly better than at » = 60 and ¢ = 8, better
than at n = 120 and ¢ = 4, and substantially better than
at n =60 and ¢ = 4.

4) When comparing the consistent criteria based on n and the
consistent criteria based on m, the former led to a
considerably larger percentage of correct decisions,
regardless of whether ML or REML estimation was used.
On the other hand, the performance of the AICc did not
show this behavior. In fact, the simulation results pointed
towards the use of m under REML and » under ML.

5) Finally, it is important to highlight that the five criteria
and their examined variations performed better under
REML than under ML estimation. The average differ-
ences between the two methods of estimation were
approximately 9 percentage points for the efficient
criteria and approximately 13 percentage points for the
consistent criteria. It is also noteworthy that the ability
of criteria to select the correct model was superior
under REML, than under REML,. The average differ-
ences between the two versions of REML estimation
were approximately nine percentage points for the
efficient criteria and approximately 19 percentage
points for the consistent criteria.

Performances associated with non-normal data
and full model

The percentages of correct decisions when the data were
obtained from a moderately skewed distribution and the full
model was adopted are found in Table 5. These results can
be summarized as follows:

1) The pattern of results found under departures from
normality was qualitatively similar to the pattern
described for the normal distribution; however, from a
quantitative point of view the shape of the distribution
substantially affected the percentage of correct deci-
sions. Averaging across the covariance structures, total
sample size, number of repeated measurements, and
methods of estimation, the overall success was 35.2%
for the AIC, 33.3% for the AICc, 32.7% for the BIC,
28.4% for the CAIC, and 39.5% for the HQIC.
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Table 4 Percentages of correct identifications for normal data and full model (¢ = 4, 8)

n =30 (n; =ny, =15) n =60 (n, = n, = 30) n =120 (n; = ny = 60)

CP, CP, CP; CP, CP, CP, CP; CPy CP, CP, CP; CPy

REML estimation (¢ = 4)
AlIC, 57.8 352 18.7 14.5 67.1 51.6 31.9 24.2 66.9 70.0 65.9 42.5
AlC, 56.5 34.1 153 13.8 61.2 47.0 274 22.0 64.9 65.0 62.3 41.2
AlCc, 63.7 335 11.2 9.1 69.1 53.7 25.5 20.9 69.9 71.7 60.4 41.6
AlCc, 74.0 12.5 5.4 0.4 80.0 55.2 11.7 5.4 87.1 77.2 65.5 34.8
AlCc; 61.6 26.8 12.9 10.6 62.8 48.5 26.4 19.6 67.1 66.5 61.8 40.1
AlCcy 67.0 10.9 3.1 0.4 68.6 44.1 10.3 39 71.9 70.1 59.9 314
HQIC, 82.3 24.4 9.3 3.8 87.2 45.0 8.2 9.5 922 77.0 389 13.8
HQIC, 70.8 30.2 12.5 7.9 81.4 51.1 17.7 12.6 88.7 80.1 50.6 253
HQIC, 64.9 17.6 5.8 2.5 68.9 359 7.4 42 81.7 63.9 33.6 11.7
HQIC, 62.6 27.4 8.2 6.9 69.9 429 15.6 10.9 81.3 69.9 44.7 21.1
BIC, 87.4 9.2 0.3 0.1 93.2 20.7 0.7 0.2 97.3 51.5 7.6 1.5
BIC, 84.1 20.9 34 2.3 90.8 45.8 3.6 24 96.8 77.7 19.1 8.6
BIC; 51.6 5.5 0.2 0.0 56.1 11.7 0.3 0.1 69.8 40.7 4.8 1.6
BIC, 62.8 16.0 1.5 1.8 67.7 242 2.4 1.1 78.4 68.0 15.5 6.7
CAIC, 85.2 4.9 0.3 0.0 90.8 14.0 0.0 0.1 92.8 384 33 0.6
CAIC, 85.6 13.0 0.9 0.2 92.6 30.8 1.2 0.4 95.6 66.8 10.2 2.5
CAIC; 41.8 1.5 0.0 0.0 49.3 4.7 0.0 0.0 62.3 323 1.7 0.4
CAIC, 54.0 9.0 04 0.0 59.3 13.7 0.5 0.2 72.3 57.4 6.6 1.7

ML estimation (¢ = 4)
AIC 34.0 22.1 11.7 10.6 50.7 404 29.6 22.5 64.3 62.5 60.6 31.2
AlCc 40.8 12.2 5.3 0.0 58.0 36.1 12.7 35 69.6 66.1 55.7 19.0
AlCc, 37.9 16.6 12.5 52 51.7 41.9 28.9 19.9 65.9 63.8 59.1 28.1
HQIC, 379 13.3 42 23 57.3 30.0 7.3 5.1 78.4 61.2 30.6 9.7
HQIC, 38.1 20.3 8.0 5.8 57.7 373 13.9 10.4 77.1 64.6 39.0 16.2
BIC, 31.2 9.1 0.3 0.2 442 12.4 0.5 0.2 66.7 31.3 3.6 0.8
BIC, 37.5 17.4 1.0 1.6 54.3 21.3 3.7 1.0 73.4 48.0 13.9 43
CAIC, 26.7 6.3 0.2 0.0 359 7.9 0.1 0.1 58.9 21.7 1.4 0.2
CAIC, 34.1 11.5 0.3 0.2 47.2 15.8 0.5 0.4 68.0 36.2 5.5 0.9

REML estimation (¢ = 8)
AIC, 69.5 71.8 74.2 92.8 74.8 83.9 95.8 99.0 773 87.7 99.4 99.8
AlIC, 60.8 56.9 61.0 64.1 64.7 69.8 76.4 66.1 73.4 82.7 92.8 88.1
AlCc 72.6 81.6 68.7 86.2 77.0 87.2 95.0 99.2 78.7 88.8 99.8 99.8
AlCc, 0.0 0.2 0.0 15.0 82.7 94.6 73.7 0.0 84.3 97.1 99.8 99.9
AlCc; 63.7 64.5 54.6 52.4 67.9 72.1 72.5 64.2 75.5 83.6 92.4 86.3
AlCcy 0.0 0.2 0.0 5.4 72.4 66.6 385 0.0 80.4 89.0 88.5 72.9
HQIC, 86.9 92.4 342 455 92.2 97.3 77.8 99.0 93.2 99.6 99.2 99.9
HQIC, 79.6 85.3 63.0 90.4 88.6 96.8 91.3 99.7 91.7 99.0 99.8 99.9
HQIC; 57.3 60.8 26.9 253 65.2 66.4 55.0 50.6 88.0 82.6 80.6 76.0
HQIC, 64.8 63.9 48.6 54.0 66.5 70.8 61.6 57.3 82.0 87.8 86.4 81.0
BIC, 91.6 75.8 0.0 0.2 98.2 95.2 22.4 25.5 99.5 99.8 84.1 97.2
BIC, 86.8 92.6 34.8 44.8 94.8 96.6 69.4 97.6 96.3 99.9 98.0 99.8
BIC; 384 31.3 0.0 0.0 454 41.0 9.1 10.6 66.7 61.8 52.9 55.2
BIC, 57.1 60.4 26.8 25.0 60.9 65.5 40.0 45.0 77.4 78.5 72.0 70.1
CAIC, 88.8 59.5 0.0 0.7 96.3 94.6 9.0 3.8 97.1 99.0 69.5 92.0
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Table 4 (continued)

n =230 (n =ny,=15) n =60 (n, =ny =30) n =120 (n; = n, = 60)

CP, CP, CP; CP, CP, CP, CP; CP, CP, CP, CP; CPy
CAIC, 90.0 89.0 16.9 52 96.6 98.0 47.7 71.4 98.0 99.7 94.1 99.6
CAIC, 31.2 21.4 0.0 0.2 374 32.6 2.8 1.8 59.3 54.4 37.5 47.2
CAIC, 47.6 47.2 9.1 2.4 54.6 52.9 20.4 27.2 72.0 70.8 63.2 63.4

ML estimation (¢ = 8)
AIC 40.5 43.9 45.6 64.8 57.1 60.3 69.0 75.8 70.7 80.6 95.7 91.6
AlCc 0.0 0.0 0.0 0.0 68.7 57.0 36.5 0.0 78.8 87.1 82.9 88.8
AlCc, 46.2 49.4 39.3 52.1 64.4 62.1 67.7 72.8 74.3 81.8 95.3 91.4
HQIC, 43.7 45.5 13.6 30.6 70.8 52.9 423 58.8 92.6 81.5 86.3 81.8
HQIC, 48.6 49.2 35.9 58.1 71.6 60.0 58.4 67.6 91.1 85.6 90.4 86.3
BIC, 37.3 21.5 1.2 0.2 59.4 29.5 8.1 13.2 93.6 60.7 66.8 52.1
BIC, 53.6 45.6 13.7 30.1 69.8 48.0 339 52.1 97.4 74.9 80.3 74.4
CAIC, 26.0 13.0 0.4 0.0 52.7 23.6 32 2.5 85.5 53.7 60.8 38.8
CAIC, 38.0 34.1 3.9 11.0 63.2 37.9 19.3 36.0 94.6 67.1 76.0 64.5

CP, = first-order autoregressive covariance pattern; CP, = heterogeneous first-order autoregressive covariance pattern; CP3 = heterogeneous
Toeplitz covariance pattern; CP, = unstructured covariance pattern

Table 5 Percentages of correct identifications for non-normal data and full model (¢ = 4, 8)

n=30(n =ny=15) n =60 (n, = ny=30) n =120 (n, = ny = 60)

CP, CP, CP; CP, CP, CP, CP; CP, CP, CP, CP; CPy

REML estimation (¢ = 4)

AIC, 21.5 31.8 22.0 232 19.5 37.6 342 30.6 18.5 42.8 54.2 44.7
AIC, 21.3 30.1 20.6 142 18.2 347 31.1 27.8 17.0 39.1 49.7 41.5
AlCc 26.3 35.7 19.7 15.3 21.9 40.4 34.0 25.2 19.5 442 55.3 44.8
AlCc, 56.1 37.1 12.0 2.0 33.6 522 28.9 10.3 24.7 54.4 60.4 352
AlCcs 26.0 333 18.5 14.5 20.6 36.9 31.1 23.7 18.1 40.9 54.5 37.9
AlCcy 41.9 23.0 9.0 1.9 29.4 43.8 23.6 7.2 22.0 45.6 51.3 29.0
HQIC, 459 339 10.7 6.3 47.1 52.3 322 10.7 49.1 67.4 52.2 16.6
HQIC, 354 354 16.8 13.7 36.4 49.8 28.1 19.5 40.2 62.8 57.4 35.8
HQIC; 35.2 27.3 9.0 49 36.3 40.7 17.7 8.8 40.1 52.3 42.3 13.9
HQIC, 29.1 30.3 13.3 10.5 30.7 41.1 23.5 14.9 33.8 50.2 47.5 23.4
BIC, 63.5 30.2 49 0.5 68.3 49.3 5.7 1.1 72.0 67.7 20.6 33
BIC, 54.9 359 11.5 4.1 65.4 54.5 14.2 39 68.4 78.3 41.8 7.7
BIC; 36.2 355 3.0 0.3 40.1 257 3.6 0.7 452 414 15.1 1.6
BIC, 36.5 23.6 9.1 3.0 43.6 36.0 11.7 29 453 50.3 28.0 5.5
CAIC, 70.0 23.8 1.2 0.2 75.4 38.8 1.9 0.5 76.2 62.1 15.7 0.9
CAIC, 68.4 314 6.9 0.9 71.0 51.9 10.5 1.4 74.1 74.3 28.8 3.7
CAIC; 31.6 10.3 0.9 0.1 38.5 18.4 1.8 0.5 41.5 31.9 9.7 0.5
CAIC, 36.2 18.1 3.1 0.7 43.1 29.0 6.7 1.0 48.3 45.8 18.9 1.5
ML estimation (¢ = 4)
AIC 6.6 19.4 10.8 14.4 10.3 29.4 28.6 23.6 124 39.3 42.3 29.1
AlCc; 12.1 14.3 2.9 0.2 24.9 34.1 20.8 7.8 239 454 44.5 27.8
AlCc, 7.9 10.9 9.4 8.0 15.1 31.9 29.5 20.5 18.1 39.9 429 25.7
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Table 5 (continued)
n =230 (n =ny,=15) n =60 (n, = ny =30) n =120 (n; = n, = 60)
CP, CP, CP; CP, CP, CP, CP; CP, CP, CP, CP; CP,
HQIC, 10.2 18.2 43 3.9 20.9 33.0 15.5 5.6 28.0 49.5 35.0 7.7
HQIC, 8.3 19.8 6.9 8.5 16.6 343 26.0 16.8 23.6 40.0 39.9 18.4
BIC, 10.3 9.7 0.9 0.4 20.7 20.4 22 0.7 25.7 30.1 10.8 0.5
BIC, 16.2 16.4 3.7 2.6 26.2 28.3 10.8 2.1 322 47.2 20.4 5.8
CAIC, 9.6 6.9 0.2 0.1 17.3 15.9 1.4 0.4 27.3 31.8 53 0.1
CAIC, 134 11.3 1.5 0.9 24.6 24.8 4.9 1.9 31.6 44.5 12.2 1.9
REML estimation (¢ = 8)
AIC, 14.9 37.0 40.3 89.2 19.1 45.0 63.3 98.6 20.5 45.9 67.5 99.8
AlIC, 12.8 30.9 322 58.3 16.0 38.9 49.0 64.5 19.8 42.5 60.4 83.1
AlCc, 19.4 52.0 50.7 84.5 21.5 52.2 73.4 98.3 20.2 48.8 73.3 99.9
AlCc, 0.0 0.0 0.0 18.2 40.2 62.3 65.3 0.0 39.4 71.2 97.1 99.9
AlCc; 17.7 42.4 38.6 51.3 18.5 41.0 56.9 62.5 19.2 44.8 65.2 82.2
AlCcy 0.0 0.0 0.0 9.2 323 60.2 323 0.0 37.4 62.2 81.1 66.1
HQIC, 50.8 75.8 29.5 539 58.1 88.4 67.3 97.6 53.6 90.3 96.0 99.9
HQIC, 253 55.9 44.0 87.0 35.6 75.2 78.1 98.5 38.0 81.0 95.2 99.9
HQIC; 31.0 50.6 17.2 27.6 36.0 55.1 37.2 50.1 41.6 69.5 70.7 70.2
HQIC, 21.1 42.0 32.8 50.9 27.3 53.2 53.0 57.7 31.0 67.0 77.0 75.2
BIC, 82.9 71.7 2.0 1.0 84.0 97.5 25.6 29.5 87.4 99.2 74.8 94.4
BIC, 50.7 75.8 24.9 53.8 60.8 92.5 59.9 95.6 70.5 96.1 91.6 99.8
BIC; 31.8 333 0.9 0.6 36.0 38.4 8.8 11.2 47.3 53.2 38.9 51.0
BIC, 30.8 50.5 16.8 27.3 33.6 52.6 30.8 45.9 48.3 67.0 61.3 64.0
CAIC, 87.6 71.0 1.0 0.0 89.6 96.5 14.7 7.6 90.2 97.6 60.8 88.2
CAIC, 70.0 77.5 8.9 14.0 75.6 96.7 42.1 74.8 80.1 98.0 84.2 99.5
CAIC; 27.8 233 0.5 0.0 32.6 29.4 4.6 02.9 423 46.5 27.6 44.8
CAIC, 34.0 42.2 5.7 6.9 37.9 46.6 17.0 30.4 49.0 61.9 51.0 57.0
ML estimation (¢ = 8)
AIC 6.5 21.8 27.0 62.5 8.9 33.6 44.5 74.0 10.9 39.8 59.7 92.4
AlCc 0.0 0.0 0.0 0.0 21.5 52.1 31.0 0.0 26.4 60.5 81.1 77.6
AlCc, 10.4 314 33.1 57.3 12.4 38.6 51.1 70.5 20.4 41.9 66.2 91.6
HQIC, 19.6 359 17.7 39.6 28.6 46.4 36.6 57.4 39.3 67.8 72.2 80.3
HQIC, 12.8 32.6 30.1 61.5 22.0 47.1 50.0 65.1 34.0 64.9 76.1 85.2
BIC, 20.6 23.8 1.5 1.9 27.8 31.9 11.3 15.2 439 51.5 36.7 61.2
BIC, 19.5 35.7 17.8 39.6 29.4 43.8 31.1 533 46.6 65.2 62.5 75.5
CAIC, 16.4 18.0 0.4 0.2 23.6 26.1 6.7 4.0 38.6 46.2 27.1 53.3
CAIC, 22.5 36.6 6.2 11.1 30.7 38.4 22.9 37.2 47.2 58.3 50.6 68.9

See the note from Table 4

2) A comparison of the results for both normal and non-

normal distributions shows that the average differences
were approximately 19 and 9 percentage points for the
efficient and consistent criteria, respectively. As a
consequence, when the data were obtained from a
moderately skewed distribution the differences between
the two classes of criteria with respect to selecting the
correct model among a set of competing models were
small.

3) Regardless of the total sample size, length of the

4)

repeated measures, and method of estimation used, the
performance of the consistent criteria was better under
simple covariance patterns than under complex covari-
ance patterns, and vice versa for the efficient criteria.

In general, the consistent criteria based on n» were more
effective when selecting the best model than the
consistent criteria based on m, particularly for more
complex covariance patterns. In contrast, the simula-
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Table 6 Percentages of correct identifications for normal data and reduced model (¢ = 4, 8)

n =30 (n =ny,=15)

n =60 (n, = ny, = 30)

n =120 (n; = ny = 60)

CP, CP, CP, CP, CP, CP, CP; CP, CP, CP, CPs CP,
REML estimation (¢ = 4)
AIC, 0.0 0.0 0.0 0.0 0.5 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
AIC, 13.4 14.2 6.9 5.8 34.5 35.6 20.9 24.6 50.5 53.4 55.2 26.0
AlCc, 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
AlCc, 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
AlCc; 16.5 10.8 6.4 5.0 36.4 322 19.9 20.9 51.1 55.2 54.2 23.5
AlCcy 524 25.4 1.7 0.2 58.9 40.8 15.7 19.7 63.2 66.7 54.2 20.1
HQIC, 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
HQIC, 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
HQIC, 523 24.8 42 2.5 69.6 39.0 8.2 10.3 81.3 73.9 45.1 8.3
HQIC, 34.6 22.5 6.5 7.6 65.9 422 17.7 15.8 79.9 73.3 48.3 10.9
BIC, 0.0 0.0 0.0 0.0 0.2 0.1 0.3 0.3 47.7 28.1 3.4 0.4
BIC, 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
BIC; 79.2 9.6 0.3 0.2 87.5 23.1 0.7 0.9 96.2 53.2 8.5 1.2
BIC, 68.8 24.1 1.7 1.7 86.8 349 3.6 59 92.4 68.4 20.9 35
CAIC, 12.0 0.0 0.0 0.0 58.1 8.1 0.0 0.2 74.5 333 1.5 0.3
CAIC, 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 17.6 15.8 35 0.2
CAIC; 84.9 5.9 0.2 0.1 92.8 17.4 0.0 0.4 97.8 422 3.7 0.7
CAIC, 83.7 15.5 0.6 0.8 91.5 26.6 1.2 2.5 95.9 57.0 10.4 1.6
ML estimation (¢ = 4)
AIC 47.0 26.7 16.7 13.8 51.6 433 30.2 20.7 55.9 57.9 53.7 31.6
AlCc 76.5 29.1 9.2 0.9 66.6 48.2 19.2 7.3 62.6 66.6 51.9 247
AlCc, 54.4 27.2 15.8 10.0 55.4 449 29.7 18.3 58.1 60.1 53.8 30.2
HQIC, 74.0 20.1 7.9 4.6 82.2 42.7 14.9 7.6 85.7 74.8 333 10.9
HQIC, 59.6 253 144 8.8 73.3 45.6 223 10.5 79.8 73.7 41.5 16.3
BIC, 86.4 9.2 0.4 0.3 95.5 19.4 0.9 0.6 97.2 55.2 8.3 1.8
BIC, 78.8 18.6 2.7 1.1 88.0 34.5 7.3 22 92.7 69.7 20.9 9.1
CAIC, 91.8 3.8 0.1 0.1 97.2 12.1 0.5 0.2 98.0 45.0 44 0.4
CAIC, 86.6 11.1 1.3 0.7 94.2 23.6 33 1.4 96.5 60.5 12.7 2.3
REML estimation (¢ = 8)
AIC, 0.0 0.8 0.0 52 0.0 0.0 0.0 0.4 0.0 0.0 0.0 0.3
AIC, 57.9 36.3 42.4 71.5 93.5 57.4 73.7 88.9 97.3 70.7 84.2 92.4
AlCc 0.0 0.6 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
AlCc, 0.0 0.5 0.0 0.8 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
AlCc; 36.6 45.5 429 73.3 51.0 62.9 74.4 86.5 61.4 71.0 84.7 92.8
AlCcy 0.2 0.2 0.0 88.7 59.4 87.0 82.0 0.0 65.7 83.8 96.0 95.0
HQIC, 0.0 0.3 0.0 0.6 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
HQIC, 0.0 0.4 0.0 0.2 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
HQIC; 76.5 76.8 27.0 43.6 81.5 88.8 71.0 94.1 88.4 93.2 94. 96.6
HQIC, 53.0 58.7 43.7 75.0 70.6 80.3 78.8 92.8 82.0 88.9 92.0 95.7
BIC, 0.0 0.9 0.0 1.9 0.2 0.0 0.0 16.0 0.0 0.0 1.8 70.6
BIC, 0.0 0.6 0.0 3.8 0.2 0.0 0.0 0.6 0.0 0.0 0.0 0.2
BIC; 89.4 74.4 1.8 7.0 94.1 97.6 24.5 29.4 98.0 99.3 84.8 99.0
BIC, 76.8 76.5 26.8 43.6 85.9 91.9 63.6 93.3 93.6 97.0 94.6 98.5
CAIC, 0.0 0.4 0.0 1.6 1.8 3.6 4.6 8.7 50.8 54.4 48.3 83.2
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Table 6 (continued)
n =230 (n =ny=15) n =60 (n, = ny =30) n =120 (n; = n, = 60)
CP, CP, CP; CP, CP, CP, CP; CP, CP, CP, CP; CP,
CAIC, 0.0 0.0 0.0 2.8 0.2 0.0 0.0 5.3 0.0 0.0 0.0 29.9
CAIC; 90.1 59.4 0.2 3.7 95.7 98.7 11.2 59 98.9 99.5 74.1 98.4
CAIC, 85.8 79.1 8.5 9.0 90.6 95.0 449 74.2 96.4 98.6 92.8 99.0
ML estimation (¢ = 8)
AIC 56.7 60.8 57.6 73.6 59.7 67.6 79.9 79.3 62.0 70.7 82.3 81.5
AlCc 0.1 0.0 0.0 79.2 64.3 83.4 75.6 0.4 69.8 88.6 89.2 95.4
AlCc, 61.6 69.4 58.5 74.9 62.1 71.5 81.5 82.6 63.4 73.0 83.5 83.3
HQIC, 84.9 86.5 27.0 49.0 87.8 92.7 74.4 90.0 89.1 92.4 93.6 93.5
HQIC, 70.6 73.2 53.7 73.9 79.0 85.8 82.2 85.5 82.8 88.8 91.2 90.7
BIC, 93.3 80.5 1.8 2.3 96.5 98.2 26.1 33.6 97.9 98.9 85.0 99.2
BIC, 84.6 86.6 27.6 49.0 89.8 94.4 67.0 90.2 93.2 96.2 94.9 96.4
CAIC, 92.2 66.1 0.1 1.2 98.2 98.6 12.2 7.3 98.6 99.5 74.0 98.8
CAIC, 89.8 87.1 9.3 12.2 93.8 97.0 46.6 77.6 95.8 98.0 92.6 97.9
See the note from Table 4
Table 7 Percentages of correct identifications for non-normal data and reduced model (¢ = 4, 8)
n =230 (n =ny,=15) n =60 (n, = ny =30) n =120 (n; = n, = 60)
CP, CP, CP; CP, CP, CP, CP; CP, CP, CP, CPs CP,
REML estimation (¢ = 4)
AlIC, 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
AIC, 22 8.5 45 5.2 10.7 20.5 20.3 19.9 12.5 29.9 37.5 23.4
AlCc 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
AlCc, 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.8 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
AlCc; 4.7 8.5 5.9 5.1 11.6 22.0 21.2 17.2 13.1 30.1 38.7 22.5
AlCcy 17.8 30.9 3.0 0.3 30.3 37.8 21.1 15.5 37.2 38.8 44.0 223
HQIC, 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
HQIC, 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
HQIC; 36.2 23.7 5.6 4.3 42.0 41.6 16.3 6.2 433 60.6 43.6 11.9
HQIC, 19.3 14.2 7.1 6.4 30.9 36.2 23.5 9.8 37.9 52.7 46.2 16.0
BIC, 0.0 0.0 0.0 0.0 0.7 1.2 0.7 0.1 257 26.1 11.4 1.1
BIC, 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0
BIC; 60.5 25.1 2.1 0.7 71.5 44.1 53 1.3 77.2 70.9 20.6 2.5
BIC, 479 25.8 5.3 32 59.2 453 11.8 4.6 64.4 68.7 36.5 5.9
CAIC, 83 4.7 0.3 0.0 43.0 22.8 22 0.5 58.5 474 11.1 0.8
CAIC, 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.1 0.3 0.0 32 8.3 8.5 0.5
CAIC; 71.3 21.9 0.8 0.1 83.3 40.7 3.9 0.8 83.8 65.8 14.2 1.1
CAIC, 58.5 25.9 2.7 1.1 74.9 45.6 7.8 1.9 78.9 71.5 24.1 3.6
ML estimation (¢ = 4)
AIC 17.2 21.3 11.3 19.3 17.0 354 254 22.6 20.3 349 39.8 29.1
AlCc 44.1 342 34 0.4 27.8 50.8 22.2 10.2 29.0 40.6 46.6 23.0
AlCc, 21.6 27.5 10.5 13.5 19.5 38.0 25.7 20.3 23.0 35.1 423 273
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Table 7 (continued)

n =230 (n =ny,=15)

n =60 (n, = ny =30)

n =120 (n; = n, = 60)

CP, CP, CPs CP, CP, CP, CP; CP, CP, CP, CPs CP,
HQIC, 39.0 30.8 6.7 5.7 43.9 53.2 16.4 8.1 48.8 64.8 46.0 11.5
HQIC, 25.2 27.6 10.0 13.0 322 49.6 21.1 12.8 41.5 56.7 49.4 16.7
BIC, 63.6 25.0 2.5 0.5 72.0 494 4.9 1.5 78.0 70.2 22.1 29
BIC, 44.5 30.6 5.5 35 53.7 52.5 11.5 4.7 67.8 71.7 355 6.5
CAIC, 72.2 23.4 1.1 0.1 80.6 44.1 2.3 0.6 84.3 68.0 13.8 1.2
CAIC, 59.8 26.5 32 1.6 68.9 51.6 6.2 2.9 76.5 71.5 249 3.7

REML estimation (¢ = 8)
AIC, 0.0 0.0 0.0 23.8 0.0 0.0 0.0 23 0.0 0.0 0.0 4.0
AIC, 6.7 21.1 27.0 68.4 33.8 30.4 47.0 81.6 36.3 35.8 58.6 90.5
AlCc 0.0 0.0 0.0 324 0.0 0.0 0.0 12.3 0.0 0.0 0.0 4.0
AlCc, 0.0 0.0 0.0 36.1 0.0 0.0 0.0 6.7 0.0 0.0 0.0 39
AlCc; 7.8 30.6 36.5 67.4 11.4 40.1 54.6 82.6 19.2 442 62.8 90.8
AlCcy 0.2 0.8 0.2 75.0 20.3 77.2 75.4 16.5 23.8 71.6 91.6 93.0
HQIC, 0.0 0.0 0.0 19.6 0.0 0.0 0.0 11.7 0.0 0.0 0.0 3.7
HQIC, 0.0 0.0 0.0 22.4 0.0 0.0 0.0 11.9 0.0 0.0 0.0 3.8
HQIC; 39.6 62.9 30.3 53.8 46.7 78.5 64.5 86.6 49.0 75.5 90.1 95.0
HQIC, 16.9 37.0 39.4 68.1 25.9 60.8 68.0 84.6 35.1 74.0 87.0 93.8
BIC, 0.0 0.0 0.0 22.5 0.0 0.0 0.0 25.7 0.0 0.0 0.9 67.4
BIC, 0.0 0.0 0.0 19.7 0.0 0.0 0.0 11.6 0.0 0.0 0.0 3.9
BIC; 70.6 75.8 7.9 12.0 80.5 95.7 29.3 51.8 86.4 98.1 76.0 96.5
BIC, 39.8 63.1 31.6 54.1 56.5 84.4 60.0 86.0 65.6 92.3 89.6 96.0
CAIC, 0.7 0.4 0.1 9.3 0.8 5.8 4.2 25.1 37.9 47.8 38.0 79.9
CAIC, 0.0 0.0 0.0 14.8 0.0 0.0 0.0 12.8 0.0 0.0 0.0 23.0
CAIC; 78.7 73.3 4.7 9.4 87.0 96.6 16.7 37.6 91.6 99.0 65.6 85.0
CAIC, 61.0 74.6 224 24.6 70.6 92.9 45.8 73.0 77.5 93.7 85.3 96.4
ML estimation (¢ = 8)

AIC 10.7 30.9 31.5 65.2 8.7 355 51.4 73.9 124 36.9 54.8 79.1
AlCc 0.1 1.1 0.0 86.3 27.2 61.2 69.0 27.0 38.6 83.6 87.3 94.0
AlCc, 16.6 40.4 439 68.4 10.5 413 62.2 79.6 12.5 442 60.2 81.2
HQIC, 44.8 71.7 314 57.7 46.6 83.6 68.7 85.2 52.4 86.2 90.8 91.4
HQIC, 22.6 47.5 39.0 67.1 29.8 63.7 71.8 81.0 339 74.0 87.0 88.9
BIC, 81.3 80.8 6.6 11.5 83.4 96.4 322 46.6 87.6 98.2 79.1 96.4
BIC, 44.6 72.9 314 57.2 54.2 89.1 62.9 85.8 66.1 93.7 89.8 94.3
CAIC, 87.2 75.0 2.7 7.8 91.3 97.4 18.5 29.3 91.3 99.0 61.2 83.5
CAIC, 65.9 80.6 18.5 313 72.1 95.0 49.0 77.1 80.2 96.8 85.4 95.6

See the note from Table 4

5)

tion results pointed towards the use of m in the penalty
terms of the AICc when the true covariance structures
were TOEPH and UN and towards the use of » when the
true covariance structures were AR and ARH, although
overall differences were generally small in this case.

Finally, the five information criteria and their examined
variations performed slightly better under REML than
under ML estimation. The average differences between
the two methods of estimation were approximately
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8 percentage points for the efficient criteria and
approximately 15 percentage points for the consistent
criteria. It is also noteworthy that the ability of criteria
to select the correct model was superior under REML,
than under REML,. The average differences between
the two versions of REML estimation were approxi-
mately 8 percentage points for the efficient criteria and
approximately 18 percentage points for the consistent
criteria.
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Performances associated with normal data
and reduced model

The percentages of correct decisions when the data were
normally distributed and the reduced model was adopted
are found in Table 6. These results can be summarized as
follows:

1) Contrary to what happened when the data were
generated from a full model, it is very apparent that
in this case REML-based information criteria are not
appropriate for selecting the best model. A comparison
of the results for both REML methods shows that the
average differences were approximately 46 and 48
percentage points for the efficient and consistent
criteria, respectively

2) The overall performance of the criteria under REML,
estimation was roughly equivalent to the performance of
the criteria under ML estimation. Specifically, the
success rates averaged across covariance structures,
number of subjects, and length of the repeated measures
were 51.4 and 53.4% for the AIC, 46.8 and 50.7% for
the AICc, 52.5 and 53.9% for the BIC, 48.9 and 49.8%
for the CAIC, and 57.1 and 59.4% for the HQIC under
REML, and ML, respectively. Results also show that the
performance of the consistent criteria was better under
simple covariance patterns than under complex covariance
patterns, and vice versa for the efficient criteria.

3) Finally, results also show that the consistent criteria
based on n performed better than the consistent criteria
based on m when the true covariance structures were
TOEPH and UN, and vice versa when the true
covariance structures were AR and ARH. On the other
hand, the simulation results pointed towards the use of
m in the penalty terms of the AICc when the true
covariance structures were TOEPH and UN and
towards the use of n when the true covariance
structures were AR and ARH.

Performances associated with non-normal
data and reduced model

The percentages of correct decisions when the data were
obtained from a moderately skewed distribution and the
reduced model was adopted are found in Table 7. These
results can be summarized as follows:

1) In general, the results obtained for the non-normal
distributions were qualitatively similar to those found
for the normal distributions. However, from a quanti-
tative point of view the shape of the distribution
substantially altered the performance of the efficient
criteria and only slightly altered the performance of the

consistent criteria, regardless of whether ML or REML
estimation was used.

2) A comparison of the results for both normal and non-
normal distributions shows that the average differences
were approximately 17 and six percentage points for
the efficient and consistent criteria, respectively. Thus,
the consistent criteria performed better overall than
their efficient counterparts. In fact, a careful examina-
tion of Table 7 shows that the success rates averaged
across covariance structures, number of subjects, length
of the repeated measures, and estimation methods (ML
and REML,), were 31.6% for the AIC, 34.8% for the
AlCc, 49.9% for the BIC, 49.3% for the CAIC, and
45.4% for the HQIC.

3) The performance of the five criteria was substantially
better under REML, than under REML; estimation. As
occurred for the reduced model and normally distrib-
uted data, the REML, function was not supported here.
Nevertheless, it is very apparent that the pattern of
correct identifications obtained under REML, closely
resembled that obtained under ML. Specifically, the
success rates averaged across covariance structures,
total sample size, and length of the repeated measures
were 30.8 and 31.6% for the AIC, 33.2 and 34.8% for
the AICc, 49.2 and 49.9% for the BIC, 48.9 and 49.3%
for the CAIC, and 44.8 and 45.4% for the HQIC under
REML, and ML, respectively.

4) Finally, under this condition, it is also noteworthy that
the consistent criteria based on # performed better than
the consistent criteria based on m when the true
covariance structures were TOEPH and UN, and vice
versa when the true covariance structures were AR and
ARH. In contrast, our results pointed towards the use
of m in the penalty terms of the AICc when the true
covariance structures were TOEPH and UN and
towards the use of n when the true covariance
structures were AR and ARH.

Discussion and recommendations

The purpose of this study was to examine the relative
merits of several information criteria in selecting the best
regression model when both the mean structure and the
covariance structure are unknown. Unbalanced designs due
to missing data involving both a moderate and large
number of repeated measurements and varying total sample
sizes were investigated. Also, the study investigated the
impact of using different methods of estimation for
information criteria, the impact of different adjustments
for calculating the information criteria, and the impact of
different distribution shapes. Results of this investigation
are consistent with those obtained in past studies. More-
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over, they contribute new findings that may aid researchers
in the model selection process.

Simulation results showed that none of the procedures
examined behaved correctly under all the conditions.
Fortunately, despite differences in performance among the
five criteria and their examined variations, performance of
all criteria substantially improved with increased sample
size and length of repeated measures. Averaging across the
covariance structures, type of models, methods of estima-
tion, length of repeated measures, and distribution shape the
overall success rates for sample size configurations of (n;,
ny) = (15, 15), (n;, ny) = (30, 30), and (n;, ny) = (60, 60)
were as follows: AIC, 29, 40, and 48%,; AICc, 21, 36, and
52%,; BIC, 25, 36, and 52%; CAIC, 22, 32, and 51%; and
HQIC, 30, 42, and 55%. Although no single criterion can
be uniformly recommended, the AIC and HQIC had the
best overall performance among the procedures examined.
HQIC should in fact perform better in this study because
selection is from a finite set of models (Burnham &
Anderson, 2002).

From a quantitative standpoint, this pattern of results
indicates that the percentages of times that the model
generating the data was chosen by the information criteria
were lower than those obtained in Gurka’s (2006) similar
study. However, Gurka (2006), in addition to considering
only a normal and large complete-data sample size case,
allowed a choice between only six candidate models, and in
our study 36 candidate models were fit for each generated
dataset. Consequently, poor performance for selecting the
true model is not surprising given that several of the models
used in this study may provide good approximations.

On the other hand, from a qualitative standpoint, our
results partially corroborated findings by Gurka (2000),
who reported that the criteria performed better or equally
well under REML estimation compared to ML estimation
when choosing the proper mean and covariance structure
simultaneously. In fact, Gurka (2006) suggested using
REML, estimation for the consistent criteria in selecting
the proper model, and using REML, estimation for the
efficient criteria. Note, however, that our results indicated
that while REML,-based information criteria performed
comparably to the ML-based information criteria, perfor-
mance of criteria was worse under REML,; than ML. Thus,
Gurka’s recommendation was not unequivocally supported
here.

A possible explanation for this discrepancy is that in
Gurka’s study datasets were simulated using the uniform
correlation structure commonly assumed in designs
where the within-subject factor is randomly allocated to
subjects. According to this model, variances are constant
across time as are the correlations between any pair of
measurements. This assumption is insufficient and often
unrealistic for describing real-time series data in the
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health and behavioral sciences (Fitzmaurice et al., 2004;
Molenberghs & Kenward, 2007).

Beyond this, we also found that overall the consistent
criteria (BIC, CAIC, and HQIC) performed better than their
efficient counterparts (AIC and AICC) when the covariance
patterns used to generate the data were relatively simple (i.e.,
AR and ARH). In contrast, the efficient criteria performed
better than their consistent counterparts when the covariance
patterns used to generate the data were more complex (i.e.,
TOEPH and UN). The consistent criteria tended to select a
simpler model than the true model, particularly for the BIC
and CAIC when the number of repeated measures was
smaller. The opposite was true for the efficient criteria.
Because excessively parsimonious structures are rarely
adequate in real problems, selecting a model with few
parameters is a type of error more severe than selecting a
model with too many parameters. Hence, at least for the
AIC and BIC, this result is consistent with the findings
of Keselman, Algina et al. (1998) and Gomez et al.
(2005).

With regard to discrepancies in the formulas involving in
the penalty term of the criteria, our simulation studies
showed that, regardless of whether ML or REML,
estimation had been used, the consistent criteria based on
total number of subjects (n) were more effective when
selecting the best model than the consistent criteria based
on total number of observations (m), particularly for the
BIC and CAIC criteria. These results corroborate and
generalize those found in Gurka (2006) study, while
confirming the recommendation to use n in the penalty
term of the BIC and CAIC criteria (see, Carlin & Louis,
2001; Kass & Raftery, 1995). In contrast, the simulation
results pointed towards the use of m in the penalty terms of
the AICc, as used by Proc Mixed in SAS and mixed
command in SPSS/PASW. As indicated above, sample size
in SAS is equal to n whereas sample size in SPSS/PASW is
equal to m under ML and REML, respectively, when
computing the BIC and CAIC.

The simulation studies covered in this paper also
revealed that the criteria exhibited a clear superiority in
their ability to accurately select the correct model when data
were obtained from normal distributions. However, none of
the procedures considered performed well when data were
obtained from moderately skewed distributions, regardless
of whether ML or REML estimation was used. For this
scenario, consistent criteria and, even more so, efficient
criteria, picked the wrong model more frequently than the
correct model. This finding serves to reinforce the
importance of testing for evidence of skewness in the data
(see Vallejo, Ato, & Fernandez, 2010, for details).

To conclude, we would like to add four brief comments.
First and foremost, it is very important to emphasize that
the error rate for all criteria decreased as the sample size
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increased. Therefore, researchers interested in carrying out
studies that have sufficient power to detect the model
closest to the true data generating process, should avoid
using small sample sizes whenever possible. In order to
reach an acceptable power to distinguish between compet-
ing models, the rule of thumb n >10¢ per group is
suggested. Second, with small samples the standard
selection criteria may be highly inefficient, particularly if
some data are missing and/or the form of the matrix plays
an important role in the estimation. In these cases, it may be
more appropriate to select the best mean model assuming
the unstructured pattern to model the within-subject errors
in the analysis (Siddiqui, Hung, & O’Neill, 2009). Third, it
should be noted that information criteria do not automati-
cally select the best model from all possible candidate
models. Thus, the joint modeling of mean and covariance
structures can be impractical if the number of explanatory
variables is large. Fourth, the results are of course limited to
the conditions examined in our study, though we sense that
they may be generalizable to a considerably wider range of
conditions that could conceivably be obtained in behavioral
science research. We conclude by noting that this study did
not address the effects of heterogeneity of covariance across
groups on the performance of the criteria in selecting the
best regression model. Based on this research, it can be
expected that between-groups heterogeneity will substan-
tially affect the consistent criteria’s performance. In future
research, it would be informative to examine the perfor-
mance of the linear model, using techniques (e.g.,
generalized linear mixed models) that allow for non-
normal error term distributions and relax the requirement
of constant variability. Currently, SAS Proc Glimmix
allows users to fit statistical models to data when
assumptions of normality and variance homogeneity are
not necessarily satisfied.
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7.1.3. Objetivo 3

Los datos caracterizados por una estructura agrupada jerarquicamente, en la cual
las unidades de observaciéon de un determinado nivel estin anidadas en un nivel mas alto,
son muy comunes en el campo de la investigacion educativa. En este sentido, cuando se
trabaja con estos datos hay que tener suma cautela en su andlisis, dado que las
consecuencias de no prestar atencion a la estructura jerarquica de los datos conlleva
problemas gravisimos (Vallejo et al., 2008) de umidades de andlisis y de sesgos de
agregacion. Estas y otras complicaciones no pueden ser resueltas utihizando técnicas
estadisticas basadas en el clasico modelo lineal general. Para solventarlo se requieren
técnicas analiticas mas sofisticadas como los Modelos Multinivel erigidos en el tiempo
como la estrategia metodologica mas adecuada para estos datos. Asi, estos modelos
reconocen la estructura anidada de los datos y permiten estimar las variaciones que se
producen en los distintos estratos producidos por el agrupamiento, tanto en los estudios
de caricter longitudinal (como se ha podido apreciar en los articulos anteriormente

presentados) como en los de cardcter transversal.

Para realizar un analisis de los datos jerarquicos adecuado, el investigador se ve en
el deber de elegir un conjunto de modelos candidatos, una técnica de modelizacién
estadistica apropiada y una herramienta éptima para encontrar el mejor modelo que
proporcione la aproximacion lo mds cercana posible al verdadero modelo desconocido
de entre las alternativas que compiten. Estudios recientes (Gurka, 2006; Vallejo et al.,
2010, 2011b) han evaluado ampliamente la seleccion de los modelos mediante criterios
de verosimilitud en el contexto longitudinal (tanto con modelos de medidas repetidas
anidados como no anidados). Sin embargo, el uso de los criterios de seleccion en la

modelizacion multinivel contintia siendo un tema de debate en curso.

Teniendo esto presente, se parte ahora de un estudio transversal para llevar a
cabo el Tercer Objetivo de esta Tesis. Asi, la investigacion que a continuacion se expone
fue disenada para encontrar la mejor estrategia de seleccion del modelo correcto
multinivel entre varias alternativas posibles. Primeramente se examina esta cuestion
mediante un estudio de simulacion Monte Carlo, tanto desde un punto de vista mads
clasico como desde un punto de vista bayesiano. Para los propositos de comparacion son
utilizados los Criterios de Informaciéon AIC, AICC, BIC, CAIC, HQIC y son
mtroducidos dos mas, el DIC (Criterio de Informaciéon de la Desvianza) y el cAIC (AIC

Condicional). En segundo lugar, y mediante un conjunto de datos previamente
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publicados en un estudio empirico, se analiza el comportamiento de los criterios para

explorar la posibilidad de generalizacion de los resultados.
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Abstract This study was designed to find the best strategy for selecting the correct
multilevel model among several alternatives taking into account variables such as intraclass
correlation, number of groups (m), group size (n), or others as parameter values and
intercept-slope covariance. First, we examine this question in a simulation study and second,
to illustrate the behavior of the criteria and to explore the generalizability of the findings, a
previously published educational dataset is analyzed. The results showed that none of the
selection criteria behaved correctly under all the conditions or was consistently better than
the others. The intraclass correlation somewhat affects the performance of all selection
criteria, but the extent of this influence is relatively minor compared to sample size,
parameter values, and correlation between random effects. A large number of groups
appears more important than a large number of individuals per group in selecting the best
model (m > 50 and n > 20 is suggested). Finally, model selection tools such as Akaike’s
Information Criterion (AIC) or the conditional AIC are recommend when it is assumed that
random effects are correlated, whereas use of the Schwarz’s Bayesian Information Criterion
or the consistent AIC are advantageous for uncorrelated random effects.

KEYWORDS: Model selection; Multilevel models; Information criteria; Monte-Carlo
study.

Resumen Se considera el problema de seleccionar el mejor modelo multinivel entre varios
modelos candidatos, teniendo en cuenta las variables siguientes: correlacion intraclase,
nimero de grupos (m), tamafio del grupo (n), valor de los pardmetros y covarianza
intercepto-pendiente. Primero se analiza la cuestion resefiada mediante simulacion Monte-
Carlo, después se utiliza un conjunto de datos previamente publicados para ilustrar el
comportamiento de los criterios y explorar su posible generalizacion. Los resultados
mostraron que ningln criterio de seleccion se comportd correctamente en todas las
condiciones, ni fue consistentemente mejor que otro. También se observé que la correlacion
intraclase afectaba al rendimiento de los criterios, pero su influencia era mas pequefia que la
gjercida por el tamafio de muestra, valor de los parametros y correlacion entre los efectos
aleatorios. Con respecto al impacto del tamafio de muestra, destacar la importancia de contar
con mas grupos que participantes dentro del grupo (se sugiere m > 50 y n > 20). Finalmente,
se recomienda usar el Criterio de Informacion de Akaike (AIC) o el AIC condicional cuando
se asumen efectos aleatorios independientes y el Criterio de Informacién Bayesiano de
Schwarz o el AIC consistente cuando se asumen dependientes.

PALABRAS CLAVE: Seleccion de modelos; Modelos multinivel; Criterios de
informacion; Estudio Monte-Carlo.
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Longitudinal and hierarchically clustered data are very common in behavioral and
social research. Examples of naturally occurring hierarchies include observations nested
within persons, participants nested within therapists, children nested within families,
students nested within classrooms, and patients nested within health centers (see Dettmers,
Trautwein, Lldtke, Kunter, & Baumert, 2010; Imel, Hubbard, Rutter, & Simon, 2013;
NUfez, Rosério, Vallejo, & Gonzélez-Pienda, 2013; Sobral, Villar, Gémez-Fraguela,
Romero, & Luengo, 2013). Outcomes measured on the same person, therapist, family,
classroom, or health center are almost certain to be correlated, and this needs to be taken
into account in planning the analyses. In each of these cases, researchers can utilize
multilevel analysis techniques because they incorporate random effects into the model to
accommodate the possible intra-cluster or intra-individual correlation (e.g., Gibbons,
Hedeker, & DuToit, 2010).

In fitting multilevel data one is required to choose a set of candidate models, a
statistical modeling technique, and a tool to find a working model that provides a closest
approximation to the unknown truth than competing alternatives. As noted by several
authors (e.g., Hamaker, Van Hattum, Kuiper, & Hoijtink, 2011; Sterba & Peck, 2012), the
debate has focused on what should be the proper model selection strategy to compare the
adequacy of different models, rather than simply evaluating the fit of a single model in
isolation. Thus, before fitting multilevel models, on the basis of well-developed theory,
researchers must clearly specify a set of theoretical models that may be appropriate for a
given dataset. These ideas are expressed first as verbal hypotheses and then as mathematical
equations that specify how the data were generated. A model comparison approach is
finally implemented to help evaluate to what extent the data support the selected model and
associated hypotheses. Here, it is important to note that the venerable method of null
hypothesis testing is like a piece of the overall model-building process.

Rationale for the use of multilevel analysis

In clinical and medical settings, health psychologists often compare different
treatment approaches conducted at several clusters (i.e., clinics, hospitals or mental health
units), in which both patients and therapists have specific characteristics. For example,
patients are enrolled from each clinic and randomly assigned to one of the treatment
conditions. In this case, patients are nested within clinics, but clinics are crossed with
treatment because patients within each clinic are randomized to each treatment. Another
different type of design is one where patients are nested within a clinic, but clinics are
randomized to treatments, so that patients from any clinic receive the same treatment. In
this design, clinics are nested within treatment but, obviously, cannot be crossed. An
additional level can easily be incorporated in the above mentioned two-level designs if
patients in each clinic are measured repeatedly across time. Such designs are often referred
to as multi-site clinical trial and cluster randomized trials, respectively.

A non-ignorable issue for designs like these is that, in addition to correlation
produced by repeated measurements made on different patients is usually inappropriate,
patients within the same clinic have similar characteristics, leading to erroneous conclusions
when traditional analyses are used. The assumption of independence may be maintained by
using group means. However, inferences about individuals based on aggregate data analysis
can be biased. Multilevel analysis incorporates both levels in the model so that no choice
needs to be made between an individual-level analysis and an aggregate group-level
analysis. For this reason, to accommodate the possible clustering effect, hierarchical or
multilevel analysis techniques have become the method of choice (Gibbons et al., 2010).



A key aspect of multilevel modeling is to specify a model that includes appropriate
random effects, i.e. choice of a particular model within a set of candidate models. Because
in many practical applications it is not straightforward to determine the correct multilevel
model, different criteria selection procedures currently available in software packages (such
as R/Splus, SPSS/PASW, STATA or SAS) are considered for inclusion or exclusion of
random effects and to evaluate the goodness of fit of the final model to the data.

Model selection procedures in multilevel analysis

Since various decades ago, null hypothesis significance testing has been the
dominant approach to statistical inference. This approach is appropriate for assessing
univariate causality and for interpreting data that arise in the context of controlled
experiments in which the role of specific hypotheses is well-defined. In non-experimental
settings including longitudinal surveys and program evaluation, in contrast, researchers
typically utilize significance tests to compare alternative models for observed data or to
assess multivariate patterns of causality. It is this application that is better served by
procedures specifically designed for comparison among models, such as model selection
criteria, which provide researchers with flexible analytic tools for these types of data (see
Burnham, Anderson, & Huyvaert, 2011, for more discussion).

The two most commonly used model selection procedures are likelihood ratio tests
(LRTs) and information criteria (IC). Other available tools to such ends (e.g., model
averaging, predictive methods and graphical techniques) are used less frequently in the
multilevel field. As noted by Johnson and Omland (2004), LRTs are often used
hierarchically in a manner analogous to forward selection (backward elimination) in
multiple regression, where the analyst starts with an empty (full) model and adds (removes)
terms as LRTs indicate a significant improvement in fit. This approach has three primary
drawbacks. First, the LRT statistic is typically restricted to comparing pairs of nested
models from among the candidate set. Second, in some cases, it can lead to selecting
different models depending on the order in which the models are compared. Third, it cannot
be used for evaluating the support in the data for each of the models that is examined (e.g.,
see Hamaker et al., 2011, for details).

To overcome the above limitations, IC-based model selection tools have been
recommended, and Akaike’s IC (AIC), Hurvich and Tsai’s corrected AIC (AICC),
Bozdogan’s consistent AIC (CAIC), and Schwarz’s Bayesian IC (BIC) have been the most
commonly used to differentiate between candidate models. The Deviance Information
Criterion (DIC) proposed by Spiegelhalter, Best, Carlin, and Van der Linde (2002) is also a
method routinely used for Bayesian model comparison. Since Spiegelhalter et al. (2002),
different constructions of the DIC have been introduced for selection of models with
missing data (e.g., Best, Mason, & Richardson, 2012). However, the appropriate use of the
selection criteria in multilevel modeling is a topic of ongoing discussion. Vaida and
Blanchard (2005), for instance, pointed out that for analyzing multilevel data, one has to
decide whether the substantive questions of interest refer to the clusters (random effects) or
to the general population (fixed effects). These authors explicitly elucidated that, when the
researchers’ focus is on clusters instead of on population, the marginal AIC-type criteria
may be unfit, and suggested their conditional counterparts (referred to hereafter as c-AlC).
As a consequence, one has to decide on the likelihood (marginal vs. conditional) and correct
number of parameters for the penalty term (specification vs. estimation) to use. Several
authors provide extensions of the conditional AIC-type criteria in the multilevel field
(Greven & Kneib, 2010; Srivastava & Kubokawa, 2010).

Recent studies have extensively evaluated the performance of likelihood-based
criteria in the selection of nested and non-nested repeated measures models (e.g., Gurka,



2006; Vallejo, Arnau, Bono, Fernandez, & Tuero-Herrero, 2010; Vallejo, Ato, & Valdés,
2008; Vallejo, Fernandez, Livacic-Rojas, & Tuero-Herrero, 2011). Performance of the
criteria was evaluated under three different scenarios: (a) with respect to their ability to
select the correct mean model given a particular covariance structure, (b) with respect to
their ability to select the correct covariance structure when the mean model is known, and
(c) with respect to their ability to simultaneously select the correct mean and covariance
structure. Except for very parsimonious covariance structures and large sample sizes, none
of the criteria behaved well in all considered cases. It is also interesting to note that whereas
BIC-type criteria performed more accurately than AIC-type criteria in Gurka’s (2006)
study, they did not perform more accurately than AIC-type criteria or the Hannan-Quinn
Criterion (HQC) in Vallejo et al.’s (2008, 2010, 2011) studies.

In addition to the appropriateness of existing likelihood-based model selection
criteria, it is natural to ask: should one use Maximum Likelihood (ML) or restricted ML
(REML)? It has been argued that REML-based criteria are not appropriate for selecting the
fixed effects of the multilevel model, whereas ML-based criteria are appropriate for
selecting both fixed and random effects (e.g., Hox, 2010; Verbeke & Molenberghs, 2009).
However, Gurka (2006) and Vallejo et al. (2011) found conflicting results in terms of
selecting the best multilevel growth curve model, showing that the criteria performed better
or equally well under REML estimation compared to ML estimation when choosing the
proper mean and covariance structure simultaneously. Thus, more work still needs to be
done to understand the role of IC for fitting multilevel models.

Study aim

This paper investigates two issues. First, we examine the question of model
selection in a simulation study. Despite the very different theoretical motivations, the goal is
the same: to rank models. To our knowledge, there is a lack of evidence that the IC
associated with the cluster focus (i.e., c-AlC and DIC) perform well for model selection, as
no in-depth numerical study or other additional comparative procedures have been
conducted. Here, we are concerned with the c-AIC (Vaida & Blanchard, 2005) and DIC
(Spiegelhalter et al., 2002) because they may be obtained using standard statistical packages
(e.g., MIwiN, Mplus, SAS, WinBUGS). For purposes of comparison, we also evaluated the
behavior of the IC based on the population focus (i.e., AIC, BIC, AICC, CAIC, and HQC).
Second, to illustrate the behavior of the criteria and to explore the generalizability of the
findings, a previously published dataset is analyzed in the empirical study section.

Method

The article was prepared following the recommendations of Hartley (2012). The
causal-comparative design that forms a basis for simulation study is taken from Nufiez,
Vallejo, Rosario, Tuero-Herrero, and Valle (in press). This study focused on the
relationship between contextual variables and students’ Biology achievement (BA). To
contribute to explaining the stated objective, BA is the outcome variable, predicted by a set
of explanatory variables measured at the student level (level-1) and at the class level (level-
2). Variables at level-1 are learning approaches (LA), prior domain knowledge (PD), class
absence (CA), homework completion (HC), students’ gender (SG), study time (ST), and
parents’ educational level (PE). In addition to the teaching approaches (TA) per se, other
explanatory variables included in level-2 were teachers’ experience (TE), class size (CS),
and teachers’ gender (TG).

True data-generating model



In the data-generating process, only the first three explanatory variables at level-1
and the first two explanatory variables at level-2 were included. The model used to simulate
the data becomes, at level-1:

BA; :b0j+bleAj+b2 PDij+b3CA|j+eij ,
and at level-2:

bOj: Yoot V01TAJ+ YozTEj"' Uy
blj= Y0t YllTAj+ leTEj"' Upj-

Consistent with common practice in multilevel modeling, we assume that the

student-level residuals, e;, have a normal distribution with mean zero and variance o;.

We also assume that the class-level residuals, Uy and Uy, have a bivariate normal
distribution with zero means, variances r,, and t,,, respectively, and covariance t,,.
Level-1 regression coefficients with subscript j (i.e., b,; and b,;) are random coefficients

that varied across the classes and were treated as dependent variables in the level-2
equations; those without subscript j are fixed coefficients. In our example, it is predicted
that classes with low intercept (bo;) will have lower academic achievement, on average, than
those with high intercept. Similarly, differences in the slope coefficient (by;) indicate that
the relationship between LA and BA varies randomly from class to class.

Combining the class-level model and the student-level model yields the model with
cross-level interactions

B’Aﬁj :Voo"‘ymTAj +V02TEJ +Y10 LA] +711 LAjXTAj +712 LAjXTEj +
V20 PDjj +730CA; +Up; +Uy LA + €5, (M)

which illustrates that the BA may be viewed as a function of the overall intercept (y,,), the
main effect of teacher’s TA(y,,), the main effect of teacher’s TE(y,,), the main effect of
student’s LA (y,,), the main effect of student’s PD(y,,), the main effect of student’s
CA (74,), and cross-level interactions involving TE with LA(y,;,) and TA with LA(y,,),
plus a random error: u,;+u,;LA; +e;. The variable e; varies over student within a class,
however, the variables u,; and u,; are constant for students within classes but vary across

classes. The interaction terms appears in the model as consequence of modeling the varying
regression slope b,; of student level variable LA with the class level variables TA and

TE. Interactions are typically moderators. For example, TA and TEact as moderator
variables for the relationship between BAand LA.

In order to assess the performance of the different IC in choosing the best model, ten
candidate models were fit for each generated dataset. The candidate models were
misspecified by incorrectly adding or removing a parameter from the true model (i.e., My)
described above. For the simple model set (i.e., slope-intercept correlation was set to zero),
the nine models were misspecified as follows: (M,) by dropping LA;xTA; from the model;



(Ms) by dropping LA;xTE; from the model; (M,) by dropping u,; from the model; (Ms)
by including an interaction between PD; and CA;; (Ms) by including an interaction
between LA; and PD;; (My) by including an slope (u, ;) -intercept (u,;) correlation; (M)

I

by including an interaction between T A; and TE;; (M) by dropping PD; and including
an interaction between LA; and CA;;(Myo) by dropping LA;xTA; and including an slope-
intercept correlation.

Study variables

Five variables are manipulated in order to examine the performance by type of criterion:

1) Intraclass correlation (ICC). The amount of variability attributable to clusters was set at
values of .1 and .3. These conditions reflect the range of values that have been found in
most multilevel studies (Maas & Hox, 2004). In small size clusters (e.g., therapy
groups), however, ICCs above .3 can be found.

2) Number of groups (m). As multilevel analysis is affected by sample size at the group
level, the performance of the criteria was investigated using three different sizes: 30, 60,
and 90. For accurate estimates, 100 or more groups would be advisable; however, 50
groups is a frequently occurring number in educational research, and 10 is the smallest
required number of clusters (Snijders & Bosker, 2012).

3) Group size (n). Within each group, we will use sample sizes of 10, 20, and 30, which
represent fairly small to moderate to large total sample sizes. The size of the groups is
based on the literature and on practice (Maas & Hox, 2004; Ndfiez et al., in press).

4) Parameter values. The regression coefficients are specified as follows: 1 for the
intercept, and .5 or 1 for all regression slopes. This represents moderate to large effect
sizes.

5) Intercept-slope covariance. Because the statistical inference in multilevel modeling has
been shown to be sensitive to correlated random effects, slope-intercept correlation was
setto 0, .2, and .4.

Information criteria for model selection

In this study, all criteria considered include two basic elements. One term measures the
goodness of fit (deviance) of a model, and the other is a penalty for model complexity (Lee
& Ghosh, 2009). Below is a brief description of the IC based on the cluster focus (i.e., c-AIC
and DIC) that are the object of the present study. The details of the IC based on the above-
mentioned population focus are presented in Vallejo et al. (2011), which are summarized in
Table 1.

Table 1 Formulas for commonly used information criteria.

Criteria ML-estimation REML-estimation

AIC dy +25 drem +25°

AlCC dyy +25[(N)/(N=s—1)] drem +25 [(N= p)/(N— p—s*—1)]
BICy dML+ slog(N) drem + 5™ 10g(N- p)

BIC,, dyy + Slog(m) drem + s* log(m)

CAIC, dyy +S[log(N)+1] drem +5 [10g(N= p) +1]

CAIC,, dyy +s[log(m)+1] A +5* Tlog(m) +1]

HQC d g+ 2slog[log (m)] d gemL + 2™ log[log(m)]




Note. s = p + g and s* = q, with p and q representing the dimension of mean and covariance structures; deviance (d)
is minus 2 times the log-likelihood function at convergence; N is the total number of observations; m is the total
number of clusters.

Conditional Akaike’s Information Criteria (C-AlC)

The conditional AIC is similar in form to the marginal AIC; however, these focuses
have different likelihood functions and a different number of parameters. The c-AlC in
“smaller-is-better” form is defined as

CAIC=d+2s,,

where the deviance (d) is minus 2 times the conditional log-likelihood function at
convergence, and s; is the effective number of parameters of the candidate model defined in

Vaida and Blanchard (2005). When REML estimation is used, d is replaced by the
maximized conditional REML log-likelihood. To obtain d and s, which are needed to

compute the c-AlIC, we use Proc GLIMMIX and a SAS/IML module that encapsulates the
function hatTrace from ImeR, respectively.

Deviance Information Criterion (DIC)

The DIC is a generalization of AIC (see Table 1) to a Bayesian setting
(Spiegelhalter et al., 2002), where s is replaced by the Bayesian equivalent, namely pp, and
the goodness of fit in the first term is replaced by a Bayesian estimate (e.g., posterior mean).
The DIC in “smaller-is-better” form is defined as:

DIC=D(8)+2p,,

where 0=(y',u’,c)’, D(0)=-2logL(y|®) is the deviance of the model evaluated at the

means of the posterior distributions of the parameters, and p, =D(8) —D(0) is the
effective number of parameters. SAS Version 9.3 (SAS Institute, 2011) PROC MCMC
calculates DIC taking D(08) to be the posterior mean of —2logL(y|®), and evaluating

D(0) as —2 times the log likelihood at the posterior mean of the stochastic nodes. Each

model was run for 10,000 iterations, with an additional 5,000 iterations for burn-in. To
confirm the convergence of the Markov chains, we used the Geweke diagnostic test. If the
chain failed to converge, the model was re-run using the same data and the convergence
was re-checked. The convergence of the MCMC chains was generally very good, and less
than 10% of the simulations needed to be refitted using more MCMC samples. The number
of Markov chain iterations was increased to 50,000.

Procedure

For each previous condition, we generated 1,000 simulated datasets using the
RANNOR random number generator in SAS version 9.3, and the number of times that each
criterion chose the correct model was recorded. The first-level variance component

(ie.,6°) was set to 1. The second-level variance components (ie.,z,, and z,;) were
assumed to be the same (i.e., .11 and .43 per input ICC .1 and .3), while the corresponding
covariances (ie., z,,) were set to 0.022, .044, .086, and .172, yielding slope-intercept
correlations of 0, .2, and .4, respectively. The fixed values for the observations on the



explanatory variables were determined by drawing from a normal distribution with a mean
of zero and a variance of one. Later, we dichotomized some variables by an arbitrary
threshold (i.e., the mean of all observed data). Data manipulations were performed in
SAS/IML and SAS MACRO languages.

Results

Simulation study

We first present the percentage of times, averaged across the total sample size, that
the correct multilevel model was chosen by the 1C when the random effects were assumed
to be independent. We then consider results from correlated random effects. In order to
conserve space, individual success rates are not tabled but are available from the authors
upon request. For comparison, we also considered two variations of the penalty term when
computing the consistent BIC and CAIC under ML and REML estimation, respectively.
Specifically, the corrections were based on the total sample size (N = m x n) as used by
SPSS and the total number of clusters (m) as used by SAS.

Uncorrelated random effects

The average percentages of successes are shown in Table 2. They are summarized as

follows:

1) The performance of likelihood-based selection criteria was much better under REML
than under ML estimation. On average, the success rates were 41 and 72% for the AIC,
41 and 55% for the c-AlC, 42 and 72% for the AICC, 46 and 81% for the BICy, 51 and
80% for the BIC, 42 and 80% for the CAICy, 47 and 79% for the CAIC,, and 52 and
79% for the HQC under ML and REML, respectively. Interestingly, the DIC only
correctly selected the true model in just over 38% of the examined cases.

2) The ability of IC to select the correct model was substantially affected by sample sizes
(i.e., m and n) and parameter magnitude. It must be noted that a large m appears more
important than a large n. With respect to the number of groups (m), the average success
rate was 45% for m = 30, 59% for m = 60, and 68% for m = 90. With respect to the
group size (n), the average success rate was 47% for n = 10, 62% for n = 20, and 64%
for n = 30. Thus, having larger groups (over 20) does not improve performance very
much. It was also easier to distinguish between models in the high parameter magnitude
condition than in the low parameter magnitude condition, regardless of the method of
estimation used. Still, whereas the average difference between the two magnitudes was
about 30 percentage points under ML, it never exceeded 10 percentage points under
REML. With respect to the DIC, the average difference was on the order of 16
percentage points. Further, the IC generally performed better when the ICC value was
low than when the ICC value was higher. However, under REML estimation, ICC
influence was totally irrelevant.

3) The consistent IC (BIC, CAIC, and HQC) outperformed their efficient counterparts
(AIC, c-AlC, and AICC), regardless of the manipulated variables. Furthermore, when
comparing the consistent IC based on N and the consistent IC based on m, the latter led
to a considerably larger percentage of correct decisions.

Table 2 Average percentage of correct choices by type of criterion when the random effects
were uncorrelated (ML-estimation/REML-estimation).

AIC c-AIC AICC BICy BIC,, CAICy  CAIC, HQC
(SPSS/SAS) __ (SAS+R) (SPSSISAS) __ (SPSS) (AS) (SPSS) (AS) (SAS)

DiC

(SAS)

PM=05/ICC=.1




37/69 35/46 37/69 34/74 44175 29/73 41/75 44175

PM=10/ICC=.1

53/74 49/66 54/75 72/80 73/82 69/79 74/82 72/82

PM=05/ICC=.3

24/67 28/40 24/67 12/79 27176 10/79 18/77 25/73

PM=10/ICC=.3

50/76 46/65 51/77 64/89 68/86 59/84 41/75 67/85

34

49

26

45

Note. PM = Parameter magnitude; ICC = Intraclass correlation.

Correlated random effects

The pattern of results showed in Table 3 is qualitatively similar for the two levels of slope-
intercept correlation manipulated. For this reason, the average percentages of successes are
described jointly, and summarized as follows:

1)

2)

3)

The likelihood-based IC generally performed better when computed under REML than
when computed under ML. On average, the success rates were 47 and 54% for the AIC,
68 and 67% for the c-AIC, 46 and 53% for the AICC, 14 and 20% for the BICy, 29 and
37% for the BIC,,, 11 and 16% for the CAICy, 23 and 30% for the CAIC,,, and 39 and
47% for the HQC under ML and REML, respectively. The average success rate for
selecting the true model was 39% for DIC.

All evaluated selection criteria performed slightly better at the highest level of ICC, and
performed substantially better at the highest level of slope-intercept correlation and in
the conditions with the larger sample sizes (i.e., m and n). It was also easier to
distinguish among candidate models in the high parameter magnitude condition than in
the low parameter magnitude condition. The average difference between the two
magnitudes was about 14 percentage points under ML, 6 percentage points under
REML, and 4 percentage points under DIC.

Contrary to what occurred with level-2 uncorrelated residuals, the efficient IC (AIC, c-
AIC, and AICC) outperformed their consistent counterparts (BIC, CAIC, and HQC).
Thus, for the efficient IC it is easier to distinguish among competing models when the
data-generating model is complex than when the data-generating model is simple, and
vice versa for the consistent IC.

Table 3 Average percentage of correct choices by type of criterion when the random effects
were correlated (ML-estimation/REML-estimation).

AIC cAIC AICC BICy BICy CAICy CAIC,, HQC DIC
PM=05/1CC=.1/p,  =.2

26/32  55/53  26/32 0305 11/15 0203  07/10  19/24 20
PM=10/1CC=.1/ p,  =.2

36/35  57/58  35/35 06/06  20/18  04/04 1313  28/29 30
PM=05/1CC=3/p,, =.2

25/36  61/57 24/36 0307 09/19 0305 06/14 1728 22
PM=10/1CC=3/p, =2

39/42  71/73  38/41 0808  21/21 0506 1517  32/33 29
PM=05/1CC=.1/p, =4

53/63  67/63  53/63  14/27 3347 1021 2540  45/57 42
PM=10/1CC=1/ p, =4

7070 7371 69/70  31/29  54/51 2523 4542  64/63 62
PM=05/1CC=3/p, =4

49/70 7770  48/70  10/36  27/57  07/31  10/49  39/66 46




PM=10/ICC=3/p, =4
75/80  87/86 7479  36/43  50/64  29/36  50/57  69/74

63

Note. See the note in Table 2. p, s the ugj—uj j correlation.

Empirical study

In presenting the data-driven selection method, we return to the study conducted by
Nufiez et al. (in press). As noted in the Method section, the purpose of this study was to
determine how contextual and characteristic factors predicted high school students’ BA.
Based on 988 students in 57 classrooms, the true data-generating process will be
approximated using the SAS procedures MIXED and MCMC. For consistency with the
simulation study, we want to fit the relationship between BA and the first three explanatory
variables at level-1 (i.e., LA, PD and CA) and the first two explanatory variables at level-2
(i.e.,, TA and TE). A SAS program (available from the first author upon request) was used
to evaluate the performance of different criteria.

In order to avoid complete enumeration of all possible models, we will use a four-
step modeling strategy for selecting the best model by computing IC. In the first step, we
formulate a model with all student-level predictors fixed. At this step, the intercept is
assumed to vary across the classes, but the slopes are held constant. In the second step, we
add class-level predictors to the model fit at the student level. The third step assesses
whether any of the slopes of any of the student-level predictors has a significant variance
component across classes, using the mean structure from the second step. Finally, in the
fourth step, we add cross-level interactions between class variables and those student
variables that had significant random slopes. In the absence of a strong theory, at each step,
we use a data-driven strategy to move toward a simpler structure by dropping predictors or
(co)variances that do not appear to be related to the criterion variable. For simplicity, the
results presented here include only the last step of the iterative model-building process. For
more details of the data-driven strategy from this example, see NuUfiez et al. (in press,
Section multilevel analysis).

To illustrate the performance of the evaluated criteria, a set of candidate models was
fit to the data reported by Nufiez et al. (in press), including the multilevel model used to
simulate the data (M;). The set of candidate models consisted of ten models each having the
same fixed and random effects as defined in the Section true data-generating model. The
results obtained are presented in Table 4.

Table 4 Values obtained by fitting each of the models in the candidate set to the real data
example (ML-estimation/REML-estimation).

Criterion

Model AIC c-AlC AICC BICy BICn CAICy CAIC, HQC DIC

M; 5009.7/  5090.5/ 5009.8/ 5069.9/ 5032.2/ 5080.9/ 5043.2/ 5018.4/

5002.4  5103.6 50024 50189 50086 50219 50116 50048 4976.0

M, 5014.9/ 5099.3/ 5015.0/ 5069.7/ 5035.3/ 5079.7/ 50453/ 5022.8/

5010.3 51129 50103 5026.7 5016.4 5029.7 50194 50127 4980.1

M, 5012.8/ 5092.1/ 50129/ 5067.5/ 5033.2/ 5077.5/ 5043.2/ 5020.7/

50079 51045 5008.0 50244 50141 50274 5017.1 50103 4977.6

M, 5011.9/ 5098.4/ 5012.0/ 5066.6/ 5032.3/ 5076.6/ 5042.3/ 5019.8/

5018.2 51133 50182 5029.1 50222 5031.1 50242 5019.8 4988.8

Ms 5011.3/ 5092.0/ 5011.4/ 5077.0/ 5035.8/ 5089.0/ 5047.8/ 5020.8/

5007.2 51104  5007.2 5023.6 50133 50266 5016.3 5009.6  4979.0

Ms 5011.7/ 5092.3/ 5011.9/ 5077.4/ 5036.2/ 5089.4/ 50482/ 5021.2/

5003.0 5106.5 5003.0 5019.4 5009.1 5224 5012.1 50054  4979.1

My 5010.6/ 5101.2/ 5010.8/ 5076.3/ 5035.1/ 5088.3/ 5047.1/ 5020.1/

5002.7 51148 5002.7 5024.6 50109 5028.6 50149 50059  4975.8
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Mg 5010.4/ 5092.5/ 50105/ 5070.6/ 5032.8/ 5081.6/ 5043.8/ 5019.1/
5006.6 ~ 5107.7 5006.6  5023.0 50127 5026.0 50157 5009.0 4977.0

Mg 5011.5/ 5092.2/ 5011.7/ 5077.2/ 5036.0/ 5089.2/ 5048.0/ 5021.0/
5006.5 5109.5 5006.5 50229 5012.6 50259 50156 5008.9 4978.0
Mg 5012.8/ 5108.5/ 5012.9/ 5073.0/ 50352/ 5084.0/ 5046.2/ 5021.5/

50074 51222 50075 5029.3 50156 5033.3 5019.6 5010.6 4976.8

Note. Bold values indicate which of the ten models is preferred by the criterion.

As can be seen, the M, is selected by AIC (ML/REML), c-AIC (ML/REML), AICC
(ML/REML), BICy\ (REML), BIC,, (ML/REML), CAICy (REML), CAIC,, (REML), and
HQC (ML/REML); while the M, is selected by BICy (ML), CAICy (ML), and CAIC,
(ML). Based on the DIC we conclude that the My is preferred. Further analysis of the
models selected by the examined IC facilitates the interpretation process. The results for
these three models obtained with the SAS procedures MIXED and MCMC are given in
Table 5. Looking over the summary of results for fixed and random effects, one notices that
selecting M is the most reasonable course of action. For instance, the result from MCMC
for the DIC favor M;; however, the posterior mean for the slope-intercept covariance
(i.e.,7,,) is-0.182, and its 95% credibility interval lies between -1.191 and .352. At 7,,=0,

M- reduces to My, the second best model chosen by DIC (see Table 4). A similar conclusion
can be drawn for the IC that led to selecting the M, instead of M;. Consequently, the
superiority of efficient criteria compared with ML-based consistent criteria is consistent
with the results obtained in our Monte Carlo simulations.

Table 5 Summary of results from analyses of real data example for three models of interest
(standard error in parenthesis and 95% credible intervals in square brackets).

Proc MIXED M1 M4 |\/|7
Fixed-effects Estimate(SE) Pr>[f| Estimate(SE) Pr>[t| Estimate(SE) Pr>[f|
Yoo(Intercept) 10.553(.477) <.0001 10.519(.551)  <.0001 10.568(.567) .0001
11 (LA) 2.157(.601) .0008 2.169(.547)  <.0001 2.186(.652) .0016
Y20(PD) 0.766(.181) <.0001 0.760(.182)  <.0001 0.746(.183) <.0001
13 (CA) -0.123(.024) <.0001 -0.126(.024)  <.0001 -0.121(.024) <.0001
Yo1(TA) 0.790(.453) .0814 0.793(.488) .1046 0.796(.500) 1120
Yo2(TE) -0.423(.461) .3599 -0.336(.489) 4930 -0.429(.505) .3952
111(LAXTA) -1.605(.590) .0067 -1.671(.640) .0117
Y12(LAXTE) 1.256(.553) .0234 1.256(.600) .0368
Random-Effects Estimate(SE) Pr>z Estimate(SE) Pr>z Estimate(SE) Pr>Z
wo(Intercept) 0.712(.289) .0068 .987(.283) .0002 1.029 (.493) .0186
r1(Inter-slope -0.461 (.503) .3594
cov)

71(Slope) 0.667(.399) .0476 1.173 (.719) .0514
c%(Residual) 8.471(.398) <.0001 8.605(.398)  <.0001 8.402 (.399) <.0001
Proc MCMC M ) M A M ,

Parameter ® Mean Posterior interval Mean Posterior interval Mean Posterior interval
Yoo 10.548 [9.482 11.559] 10.501 [9.340 11.617] 10.549 [9.523 11.577]
Y10 2.166 [1.010 3.349] 2177 [1.102 3.284] 2.176 [1.050 3.322]
Y20 0.767 [0.410 1.143] 0.709 [0.385 1.130] 0.752 [0.406 1.102]
Y30 -0.123 [-0.171 -0.076] -0.126 [-0.175 -0.077] -0.122  [-0.171 -0.074]
Yo1 0.788  [-0.156 1.750] 0.816  [-0.157 1.806] 0.777  [-0.153 1.705]
Yo2 -0.406  [-1.319 0.517] 0.338  [-1.339 0.666] -0.389  [-1.343 0.567]
Y11 -1.594  [-2.769  -0.459] -1.578  [-2.742 -0.430]
Y12 1.224 [0.160 2.325] 1.227 [0.111 2.305]
oo 0.880 [0.308 1.676] 1.138 [0.616 1.917] 0.819 [0.312 2.001]
To1 -0.182  [-1.191 0.352]
o 0.666 [0.020 1.748] 0.914 [0.170 2.276]
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o 8543 [7.787 9.385] 8667 [7/.915 95001 8543 [7.784  9.358]

a. Based on assuming uninformative priors.

Finally, we highlight that one aspect of the use of model selection criteria becomes
evident from this example. The approach is not restricted to nested models and enables
multiple models to be compared simultaneously. Note that while M, is nested under both
M, and M, the latter two are not nested. Moreover, competing models can be compared to
one another to determine the relative support in the observed data for each model.

Discussion and recommendations

Although illness and health (physical and mental) occur in a social context, past
research on their determinants often characterized by individualization (i.e., explain the
results of individuals solely in terms of variables related to individual). However, as noted
at the beginning of this work, the focus of research has changed substantially, increasingly
turning to the analysis of the effects at different levels. In this sense, multilevel analysis has
been used to examine the effects of group-level variables and individual-level on the
outcomes of individuals. While such analysis has been widely used in education, currently
is being used more and more frequently in the medical field, health psychology, social
psychology, as well as interdisciplinary areas. This growth was fueled, in part, by the
resurgence of interest in the ecological and contextual potential determinants of physical
and mental health of individuals. In this sense, the idea that the behavior of individuals can
be influenced by its context 1is key in social sciences and health.

However, after several decades of using this methodology, there are still
methodological and applications issues that need to be addressed. The main of this study
was to provide numerical evidence of the appropriateness of IC in selecting the best
multilevel model when using ML/REML and MCMC methods. The study also examines a
previously published dataset to illustrate the behavior of the criteria and to explore the
generalizability of the findings.

Simulation results showed that none of the criteria behaved correctly under all the
conditions nor was any consistently better than the others. We found that if the criteria are
rank-ordered by mean success rates, rank order from low to high was DIC (39%), CAIC
(42%), BIC (45%), HQC (54%), AICC (54%), AIC (55%), and c-AlC (58%). One question
that might be brought to attention from the summarized results is whether or not the
computational effort required by criteria associated with the cluster focus (i.e., c-AIC and
DIC) justifies the ends. In this study, the basic version of AIC proposed originally by Vaida
and Blanchard (2005), which seems to be used in practice (Greven & Kneib, 2010),
performed better than its most direct competitors, except for uncorrelated random effects
with small sample sizes at the group level. However, the lack of an automated option for
computing the c-AIC in the major commercial software packages could be a major obstacle
for implementing this criterion in substantive research. The DIC proposed for Bayesian
inference by Spiegelhalter et al. (2002) did not perform as well as the remaining criteria
examined.

Beyond this, the simulation study covered in this paper revealed that the intraclass
correlation somewhat affects the performance of all criteria, but the extent of this influence
is relatively minor compared to sample size, parameter values, and correlation between
random effects. With regard to the sample size, our results reveal that, in general, a large
number of groups appears more important than a large number of individuals per group in
selecting the best multilevel model. These results differ to some extent from the numerical
results reported by Vallejo et al. (2011) and Wang and Schaalje (2009). They concluded
that criteria performed better for larger numbers of subjects and performed much better for
designs in which the number of repeated measurements was large. Hence, sample size
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requirements to distinguish between competing models seem to depend on type of data (i.e.,
clustered or longitudinal data). For clustered data, one should focus on obtaining more
groups than subjects within each group, whereas for longitudinal data, one should focus on
obtaining more measurements per subject than on trying to gather more subjects. For
clustered longitudinal data, one should perhaps target both issues. To date, this has not been
proven definitively.

Over and above that, we also found that the efficient criteria (AIC, c-AlC, and
AICC) performed better overall when the random effects were correlated, whereas the
consistent criteria (BIC, CAIC, and HQC) seem to be advantageous when the random
effects were uncorrelated. Similarly, Vallejo et al. (2010, 2011) note the tendency of AIC-
type criteria to perform better than BIC-type criteria when the covariance patterns used to
generate the data were more complex. Furthermore, with regard to discrepancies in the
formulas involving the penalty term of the criteria, at least for the BIC and CAIC, m is
suggested in the correction rather than N. As indicated above, sample size in SAS when
computing the BIC and CAIC is equal to m, whereas sample size in SPSS is equal to N
under ML and REML, respectively. It should also be noted that, despite having been argued
that REML-based information criteria are not appropriate for selection of fixed effects of
the multilevel model, in many cases, performance of the criteria was better using REML
rather than ML estimation. Again, this result is consistent with the findings of Gurka (2006)
and Vallejo et al. (2011).

Finally, we should like to add four brief comments. First and foremost, the current
study reinforces the importance of explicitly considering the sample sizes for designing
multilevel studies. Researchers interested in carrying out studies that have sufficient power
to detect the model closest to the true data generating process should avoid using small
sample sizes whenever possible. The results of this simulation study clearly indicate that
under REML estimation the consistent criteria (BIC, CAIC, and HQC) selecting the correct
model around 83% of the time for moderate sample sizes (using m = 60 and n = 20) and
uncorrelated random effects, while their efficient counterparts (AIC, AICC, and c-AlC)
selecting the proper model over 78% of the time for correlated random effects. Thus, in
order to reach a rate of correct model selection around 80%, the rule of thumb m > 50 and
N/m > 20 per group is suggested. Second, for random effects assumed not to be correlated,
which is generally unlikely, we recommend using either of the consistent criteria; whereas
for the correlated random effects, we recommend using either of the efficient criteria. In
addition, in the calculation of BIC and CAIC we recommend using m in combination with
REML estimation. Third, researchers should be cautioned that the DIC performs less
accurately than the remaining criteria. And fourth, of course, the results are limited to the
conditions examined in our study, though we sense that they may be generalizable to a wide
variety of commonly encountered situations.
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Ejecucion de la Investigacion

7.1.4. Objetivo 4

El comienzo de esta Tesis arrancaba con una exposicién de la investigacién de la
Eficacia Escolar, sus etapas, los multiples estudios a los que dio lugar y, uno de los
aspectos mds importantes, las técnicas de analisis de los datos de estas investigaciones. En
estas ultimas nos hemos detenido un poco mas dada su relevancia para llegar a
conclusiones mas precisas, validas y fiables. Asi las cosas, ha quedado claro que durante
mucho tiempo los investigadores han pasado por alto las agrupaciones naturales
reflejadas en los datos. L.a mayor parte de los datos registrados eran analizados mediante
técnicas estadisticas basadas en el convencional modelo lineal general. Sin embargo, estas
técnicas fueron mejoradas y superadas a partir de los anos ochenta por los Modelos
Lineales Multinivel (Goldstein, 1995). Debido entonces a la importancia de estos
modelos para el andlisis de los datos en el campo educativo, se realizaron 3 estudios
mediante esta metodologia con datos obtenidos mediante simulacion. Sin embargo nos
parecia apropiado realizar un cuarto estudio de cardcter mas aplicado, esto es, con datos

reales para, a la postre, analizarlos desde la perspectiva multinivel. Y asi lo hicimos.

Hasta la fecha, los datos aportados por diversas investigaciones no son
concluyentes respecto al papel de las variables del estudiante y del contexto revisadas
sobre el rendimiento académico de estudiantes preuniversitarios. Ademas, no se dispone
de informacién sobre la relevancia de cada una de las variables tomadas en la
determinacion del rendimiento cuando se consideran conjuntamente, ni tampoco hay
estudios que analicen estas variables considerando los resultados a nivel del estudiante n
al mivel de la clase. Asi las cosas, la investigacion que cierra esta Tesis es una mvestigacion
educativa realizada mediante un estudio ex pos-facto descriptivo analizado con modelos
multinivel. Por ello, el Cuarto Objetivo de esta Tesis consiste en analizar el grado de
asociacion del rendimiento académico de los estudiantes en una asignatura concreta,
Biologia, con ciertas variables del estudiante (enfoques de aprendizaje, conocimientos
previos, tiempos de estudio, grado de asistencia a clase y realizacion de deberes
escolares); variables del profesor (anos de experiencia, enfoques de ensenanza, género de

los profesores); tamano de la clase y mivel de estudios de los padres.
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Resumen

En el presente estudio se analiza la contribucion de variables del alumno y variables del contexto en la
prediccion del rendimiento académico en Bachillerato. Se han obtenido informacion de 988 estudiantes,
de ultimo curso de Bachillerato y de sus 57 profesores de Biologia. Los datos fueron analizados desde una
perspectiva multinivel. Los resultados indican que, de la variabilidad observada en el rendimiento en
Biologia, el 85.6% se debe a las variables de nivel de estudiante mientras que el 14.4% restante
corresponde a las variables de nivel de clase. A nivel de estudiante, el rendimiento en Biologia se
encontrd asociado con el enfoque de aprendizaje, con los conocimientos previos, con el absentismo
escolar y con el nivel educativo de los padres. A nivel de clase, el rendimiento Ginicamente estuvo
asociado con el enfoque de ensefianza del profesor, y no directamente, sino a través del enfoque de
estudio del alumno.

Palabras clave: Enfoques de ensefianza, enfoques de aprendizaje, rendimiento en Biologia,
analisis multinivel.

Abstract

The current investigation analyzed how student variables and context variables predicted high school
students’ academic achievement. The participants were 988 twelfth graders and their corresponding 57
Biology teachers. Data were analyzed making use of the multilevel method. Results indicate that 85.6%
of the variation observed in the biology achievement was explained by variables at student level, while
the remaining 14.4% was explained by variables at class level. At student level, biology achievement was
associated with approaches to learning, prior knowledge, class absence and parents education level. At
class level, the academic achievement was only associated with teachers’ approaches to teaching not
directly, but through students’ approaches to learning.

Keywords: Approaches to teaching, approaches to learning, Biology achievement, multilevel
analysis.
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Introduccion

En linea con los resultados aportados en los informes PISA de 2003 y de 2006, en
2009 el alumnado de Portugal y Espafia volvi6 a presentar resultados en Ciencias (493 y
488 respectivamente) por debajo de la media de la OCDE (501), lo que sugiere la
necesidad de investigar qué puede explicar estos resultados. Analizando el impacto de
las macro-estructuras sociales y centrando el debate en las cuestiones del proceso de
ensenanza y aprendizaje, el mismo informe de la OCDE (2010) afirma que las variables
econdmicas del pais (en concreto, el producto interior bruto) solamente explica un 6%
de las diferencias de rendimiento encontradas en los distintos sistemas educativos. Este
resultado constituye un reto para que investigar las variables que explican el 94% de
varianza que resta por explicar en el rendimiento académico del alumnado de
Bachillerato. En la presente investigacion se pretende aumentar la comprension sobre
qué condiciones se encuentran determinando el rendimiento académico en el
Bachillerato. Se intentard responder a este reto analizando la contribucion de algunas de
las variables del alumnado teéricamente mas relevantes (p. e., los enfoques de
aprendizaje, el rendimiento previo, el tiempo de estudio, la asistencia a clase, la
realizacion de deberes escolares), asi como también algunas variables del contexto (p.
e., los enfoques de ensefianza, el género del profesor, la experiencia docente, el numero
de alumnos por clase, el nivel educativo de los padres). En este estudio, dado que los
datos estan organizados en una estructura jerarquica (el alumnado estd anidado en clases
con su respectivo profesor), se utiliza una estrategia de analisis multinivel que posibilita
examinar tanto los efectos intra-clase como inter-clases.

Variables del alumnado y rendimiento académico
Los enfoques de aprendizaje

Marton y Sdljo (1976), hace ya tres décadas, describieron dos formas diferentes
que el alumnado tenia de enfocar el trabajo de un texto académico. Este estudio
constituy? el inicio de una importante linea de investigacion centrada en el estudio de lo
que se denomind enfoques de aprendizaje del alumnado (Entwistle, 2009). Estos autores
han identificado un nivel de procesamiento profundo y uno superficial de acuerdo con el
enfoque de aprendizaje que el alumno utilizaba para acercarse a la tarea. El alumnado
que utiliza preferencialmente un enfoque superficial estd movido por un objetivo que es
extrinseco a la tarea de aprendizaje; su implicacion en la tarea es baja y su esfuerzo es
ajustado a la minima exigencia. Por contra, el alumnado que utiliza preferencialmente
un enfoque profundo estd motivado por la intenciéon de maximizar la comprension y
construccion de significados al relacionar la tarea con sus conocimientos previos
(Entwistle, 2009; Rosario et al., 2010; Rosario, Nuiiez, Valle, Paiva, y Polydoro, 2013).

El conocimiento previo

El alumnado organiza los conocimientos jerarquicamente, lo cual le permite
comprender las nuevas experiencias. Por este motivo, lagunas graves en los
conocimientos previos en un dominio pueden comprometer seriamente la adquisicion de
nuevos conocimientos (Alexander, Kulikowich, y Schulze, 1994; Mifiano y Castejon,
2011). En consecuencia, el nivel de conocimiento previo parece ser una variable de
interés a incluir en este estudio.
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El tiempo de estudio

El tiempo de estudio, en general, es considerado un buen predictor del
rendimiento escolar (Plant, Ericsson, Hill, y Asberg, 2005). No obstante, para que esto
sea asi, el tiempo de estudio y la correspondiente implicacion del alumno tienen que ser
constantemente ajustados en funcién tanto de los objetivos del alumnado como de la
naturaleza de las tareas demandadas (p.e., el grado de dificultad, la utilidad percibida), y
de las variables del contexto (p.e., el nivel de ruido, la temperatura). Quizas, por esta
razon los datos de la literatura no apoyan inequivocamente la relacion directa entre el
tiempo de estudio y el rendimiento escolar (Gortner-Lahmers y Zulauf, 2000; Nufiez,
Rosario, Vallejo, y Gonzalez-Pienda, 2013).

Los deberes escolares

Pese a la larga historia de investigacion sobre el papel de los deberes escolares,
aun falta por determinar claramente la fuerza de la relacion entre la prescripcion de
¢éstos y el rendimiento académico (Dettmers, Trautwein, y Ludtke, 2009; Rosario et al.,
2009; Trautwein y Koller, 2003). Mientras que en algunos estudios se encontrd una
relacion positiva (p. e., Cooper, Robinson, y Pattal, 2006; Paschal et al., 1984), en otros
las conclusiones son menos optimistas, indicando que esta relacion es muy débil y que
estd mediada por variables personales, escolares y familiares (Ronning, 2011).

La asistencia a clase

Finalmente, en este estudio también se considerdé importante incluir la variable
absentismo escolar, pues ha despertado gran interés entre los investigadores (Jonanssen,
2011; MclIntyre-Bhatty, 2008) por su asociacion con el bajo rendimiento del alumnado
(Reid, 2006). Estudiar esta variable en conexidon con otras variables personales o del
contexto de aprendizaje, por ejemplo las incluidas en esta investigacion, podra aportar
algunas pistas para mejorar el proceso de ensenanza y de aprendizaje.

Variables del contexto y rendimiento académico
Los enfoques de ensefianza

Prosser y Trigwell (p. e., Prosser, Trigwell, y Taylor, 1994) desarrollaron una
linea de investigacion sobre cémo los profesores ensefiaban en el contexto de la
educacion superior. Considerando los resultados derivados de sus investigaciones, se
identificaron dos formas diferentes de afrontar el proceso instruccional, a las que se
denomind enfoques de ensenianza: el enfoque orientado a la transmision de informacion,
centrado en el profesor (Information Transmission/Teacher-Focused (ITTF) approach),
y el enfoque orientado al cambio conceptual, centrado en el alumno (Conceptual
Change/Student-Focused (CCSF) approach). Mientras que los profesores que adoptan
preferencialmente un enfoque ITTF centran su actividad en la transmision de
informacion relacionada con los contenidos de aprendizaje y las cuestiones técnicas
relativas al proceso de ensefianza, los que utilizan en su proceso de ensefianza
preferentemente un enfoque CCSF estan comprometidos con promover la implicacion
del alumnado en un proceso activo de construccion de significados. En este sentido,
estos profesores tienen en consideracion los conocimientos previos del alumnado y
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desarrollan estrategias de ensefianza tendentes a ayudar a la construccion del
conocimiento (Ramsden, Prosser, Trigwell, y Martin, 2007). La investigacioén sobre los
enfoques de ensefianza fue orientada hacia el analisis de su relacion tanto con variables
del contexto, p. e., el tamafio de la clase (Lopes y Santos, 2013; Rosario et al., 2013;
Singer, 1996; Stes, Gijbels, y Van Petegem, 2008), como con variables personales del
profesor: la experiencia docente de los profesores (Prosser, Ramsden, Trigwell, y
Martin, 2003; Rosario et al., 2013), o el género del docente (Nevgi, Postareff, y
Lindblom-Ylidnne, 2004; Rosario et al., 2013).

Enfoques de ensefianza y tamaiio de clase

Los resultados de la investigacion en el contexto universitario no son
concluyentes respecto a la relevancia del numero de alumnos en clase para la adopcion
de un enfoque de ensefianza determinado. Por ejemplo, mientras que en el estudio de
Singer (1996) se obtiene que a medida que aumenta el numero del alumnado en clase
los profesores estdn mas predispuestos a orientar su enseflanza mediante un enfoque
ITTF, en el trabajo de Stes et al. (2008) no se encontr6 relacion entre el enfoque CCSF
y el numero de alumnos por clase. Globalmente, los resultados aportan sobre todo
controversia, dado que hay estudios que apuntan efectos favorables asociados con la
reduccion del nimero del alumnado por clase (Pong y Pallas, 2001; Rosario et al., 2013;
Rosario, Nufiez, Valle, Gonzélez-Pienda, y Lourenco, en prensa), pero también existen
otros que permiten concluir lo contrario (p. e., Greenwald, Hedges, y Laine 1996;
Konstantopoulos, 2008; Milesi y Gamoran, 2006). En conjunto, estos resultados
sugieren la importancia de estudiar la relacion entre el papel del profesor en clase (p. e.,
enfoque de enseflanza) y el tamafio de la clase.

Género y enfoques de ensefianza

Respecto a la relacion entre las variables personales del profesor y la predileccion
por uno u otro enfoque de ensefianza, Lacey, Saleh y Gorman (1998) encontraron
relacion entre el género y el enfoque de ensefianza y, al igual que en el estudio de Nevgi
et al. (2004), los hombres puntuaron mas alto en el enfoque de ensefianza ITTF,
mientras que las mujeres lo hacian en el CCSF.

Enfoques de ensefianza y afios de experiencia

Stes et al. (2008) analizaron la relacion entre la experiencia docente y el enfoque
CCSF, hipotetizando que a mayor experiencia docente mayor seria la probabilidad de
utilizar un enfoque CCSF. Los datos aportados por este estudio no confirmaron esta
hipotesis, aunque los autores de la investigacion sugieren tomar estos resultados con
cierta cautela pues el grupo de profesores era pequefio (50 de una universidad belga).
Sin embargo, Rosario, Nunez, Ferrando, Paiva, Lourenco, Cerezo y Valle (en prensa)
obtuvieron evidencia de que a mas afos de experiencia mas uso de un enfoque de
ensefanza orientado a la construccion del conocimiento (CCSF).

Nivel educativo de los padres y rendimiento académico

Segun los datos aportados por un buen nimero de estudios empiricos, el nivel
educativo de los padres es un importante predictor del comportamiento del alumnado
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en clase y de su rendimiento (Davis-Kean, 2005; Dearing, McCartney, y Taylor, 2001;
Duncan y Brooks-Gunn, 1997; Dubow, Boxer, y Huesmann, 2009). Por ejemplo,
Duncan y Brooks-Gunn (1997) concluyeron que el nivel educacional de las madres
estaba conectado significativamente con el rendimiento intelectual de los nifios incluso
después de controlados algunos indicadores socioeconémicos como el rendimiento
econdmico de la familia. Davis-Kean (2005) encontr6 relaciones positivas entre el nivel
educacional de los padres y sus expectativas en relacion con el éxito de sus hijos,
sugiriendo que los padres con niveles educativos superiores implican a sus hijos
activamente para que desarrollen expectativas personales ambiciosas.

Objetivos del presente estudio

Tal como queda claro en la revision previa, los datos aportados por los estudios
realizados hasta la fecha no son concluyentes respecto al papel de las variables del
alumno y del contexto revisadas sobre el rendimiento académico de estudiantes
preuniversitarios (y menos en el area especifica de Biologia). Ademas, no se dispone de
informacion sobre la relevancia de cada una de las variables tomadas en la
determinacion del rendimiento cuando se consideran conjuntamente, ni tampoco hay
estudios que analicen estas variables considerando los resultados al nivel del sujeto y al
nivel de la clase. Por ello, el objetivo de la presente investigacion consistié en analizar
el grado de asociacion del rendimiento académico de los estudiantes en Biologia con
ciertas variables del alumno (enfoques de aprendizaje, conocimientos previos, tiempo de
estudio, grado de asistencia a clase, realizacion de deberes escolares), variables del
profesor (enfoques de ensefanza, género de los profesores, afios de experiencia),
tamafio de la clase y el nivel de estudios de los padres.

Dado que sobre muchas de las variables consideradas en este estudio los datos
aportados por la investigacion pasada son poco concluyentes, y tomando en
consideracion que los resultados aportados por los trabajos revisados no han sido
analizados desde una perspectiva multinivel, se plantea el presente estudio desde una
perspectiva exploratoria. No obstante, la propia estrategia de analisis de los datos
conlleva la busqueda de respuestas a las siguientes cuestiones:

a) (Las variables del nivel de clase, examinadas en este estudio, condicionan
significativamente el logro de los estudiantes en Biologia? Si la respuesta a esta
pregunta fuera afirmativa, entonces ;qué variables de nivel de clase son relevantes
en dicha determinacion? En este nivel, en primer lugar, se espera que el enfoque
de ensefanza sea una variable relevante, de modo que el rendimiento del
alumnado serd mayor en la medida en que los profesores desplieguen usualmente
una instruccidon centrada en el estudiante (en la construccion de significados), y
sera menor cuando su enfoque de ensefianza se encuentre centrado principalmente
en la transmision de informacion. En segundo lugar, en relacion al resto de
variables del nivel de clase, se espera que el tamafio de clase se encuentre
relacionado negativamente con el rendimiento, mientras que la experiencia
docente deberia mostrar una asociacion positiva con el rendimiento en Biologia.

b) ¢(Las variables de nivel individual analizadas explican significativamente el
rendimiento del alumnado en Biologia? Al igual que en caso anterior, si la
variabilidad explicada a nivel individual fuera significativa, interesa conocer qué
capacidad predictiva tiene cada una de estas variables. Tomando en consideracion
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los estudios previos, por una parte, se espera que cuanto mas el alumno utilice un
enfoque profundo de aprendizaje (centrado en la comprension y adquisicion de
competencia) mayor serd el rendimiento en Biologia y, a la inversa, cuanto mas
utilice un aprendizaje superficial (interés por la adquisicion de informacién y
cumplir con criterios de logro externos) menor serd el rendimiento académico en
Biologia. Por otra parte, aunque los resultados de la investigacion pasada no son
concluyentes, también se espera que el tiempo de estudio, la asistencia a clase, el
nivel de conocimientos previos de Biologia, la realizacion de deberes escolares y
el nivel educativo de los padres muestren una asociacion positiva con el
rendimiento en esta drea académica.

c) ¢Existe interaccion entre el enfoque de aprendizaje (nivel de estudiante) y el
enfoque de ensefnanza (nivel de clase)? En concreto, el enfoque de ensefianza de
los profesores modera la relacion entre el enfoque de aprendizaje de los
estudiantes y el rendimiento en Biologia?

Método

Participantes

En el estudio han participado 10 Institutos del norte de Portugal, los cuales fueron
elegidos al azar de entre un total de 45 posibles. De estos institutos, han participado 57
profesores de Biologia y sus correspondientes 988 estudiantes de tercero de
Bachillerato. Los estudiantes presentaron las autorizaciones de sus padres para
participar, y los profesores enviaron un correo electronico al investigador principal
comunicando su voluntad de participar en la investigacion. De los 988 alumnos, 384
(38.9%) son varones y 604 (61.1%) mujeres, oscilando sus edades desde los 16 a los 19
afios (M = 17.2; DT= .69). De los 57 profesores de Biologia que participaron en la
investigacion, 11 (19.3%) son varones y 46 (80.7%) mujeres, oscilando su edad entre
los 26 y los 61 afos (M = 46.9, DT = 9.2). Su experiencia docente estuvo comprendida
entre los 2 y los 36 afios (M = 23.5; DT= 9.6).

Instrumentos de medida
Variables del estudiante

* Enfoques de aprendizaje. Los datos relativos a los enfoques de aprendizaje
fueron obtenidos a través del cuestionario IEA (Inventario de Enfoques de Aprendizaje)
(Rosério et al., 2007). El IEA esta constituido por 12 items, que se contestan utilizando
una escala tipo Likert de 5 puntos, entre 1 (completamente en desacuerdo) y 5
(completamente de acuerdo). Los andlisis factoriales confirmatorios realizados
mostraron una estructura factorial del IEA de dos factores (Rosario, Nufiez, Ferrando et
al., en prensa): enfoques superficial y enfoque profundo, con un buen ajuste del modelo,
v (49) = 116.64, p < .001, y*/df = 2.38, GFI = .98, AGFI=.98, CFI = .99, TLI = .98,
RMSEA = .03 (CI: .02 — .03). Los indices de fiabilidad (o de Cronbach) fueron muy
satisfactorios: enfoque profundo (a =.91) y enfoque superficial (o = .90).

* Asistencia a clase. Esta variable fue evaluada al final de curso computando el
numero total de ausencias o faltas a la clase de Biologia. Esta informacion fue recogida
a finales de curso en la secretaria de los colegios participantes (M = 3.18; DT =4.16).
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* Tiempo de estudio. El tiempo fue evaluado diariamente durante una semana con
una cuestion abierta, preguntando sobre el nimero de horas que el alumnado dedicaba a
su estudio personal. Todos respondieron rellenando un diario que fue devuelto a los
investigadores al final de la semana en un sobre cerrado. La media obtenida fue de 7.47
horas semanales de estudio (D7 =5.52).

* Conocimiento previo en Biologia. Esta variable fue evaluada a través de la nota
obtenida por el alumnado en los dos cursos de Bachillerato. En Portugal, las notas
oscilan entre 0 y 20 puntos, siendo el 10 la nota de corte para el aprobado. El alumnado
fue distribuido de la siguiente forma: 1 para las notas entre 10 y 13 (n = 686; 45.6%), 2
para las notas entre 14 y 16 (n = 352; 23.4%) y 3 para las notas entre 17 y 20 (n = 466;
31.0%).

* Deberes escolares. Al final de curso, los profesores asignaron un 1 a todo el
alumnado que habia completado menos del 80% de los deberes asignados (41.4%), y un
2 cuando se habia completado més del 80% (58.6%).

Variables de clase

* Enfoques de enserianza. Los datos relativos a los enfoques de ensefianza fueron
obtenidos a través del cuestionario IEE (Inventario de Enfoques de Ensefianza). Basado
en el marco tedrico asociado al modelo de Prosser y Trigwell (1999) y Ramsden et al.
(2007), este instrumento esta integrado por 12 items que aportan informacion sobre los
dos enfoques de ensefianza (ITTF y CCSF). Como cada enfoque estd constituido por
una motivacion y una estrategia, la escala también ofrece datos de las dos dimensiones
de cada uno de los dos enfoques. Se contesta utilizando una escala tipo Likert de 5
puntos, entre 1 (completamente en desacuerdo) y 5 (completamente de acuerdo).
Mediante analisis factorial confirmatorio se contrastd la estructura tedrica de cuatro
factores de primer orden (motivaciones y estrategias) y dos de segundo orden
(enfoques). Los resultados mostraron un buen ajuste del modelo, ¥*(49) = 101.92,
p < .001, y*/df = 2.08, GFI = .97, AGFI = .95, CFI = .98, RMSEA = .04 (.03 - .05),
obteniendo evidencia, por tanto, de la validez de constructo del inventario (Rosario et
al., 2010; Rosario, Nunez, Ferrando et al., en prensa). En cuanto a la fiabilidad, ambos
factores mostraron niveles apropiados (ourrr = .92 y accsr = .94).

* FExperiencia docente. Los datos relativos a la experiencia docente fueron
obtenidos en las secretarias de los institutos. La media obtenida fue de 22.81 afios
(DT=9.84).

*  Numero de alumnos por clase. La informacion relativa a la variable tamaio de la
clase (nimero de alumnos por clase) fue obtenida en las secretarias de los institutos
participantes.

* Nivel educativo de los padres. Esta variable fue categorizada del siguiente
modo: 1 (ensefianza primaria), 2 (ESO), 3 (bachillerato), 4 (licenciatura) y 5 (Pos
graduado). Esta informaciéon fue obtenida en las secretarias de los institutos
participantes.

Rendimiento académico

Para cursar una licenciatura del area de Ciencias (p. e., Quimica, Medicina,
Biologia) el alumnado portugués deben realizar un examen nacional de Biologia. Para
preparar al alumnado para este examen, el Ministerio de Educacion organiza tres
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pruebas, una en cada trimestre. En la presente investigacion fue calculada la media
obtenida en las tres pruebas de Biologia y tomada como medida del rendimiento
académico en esta asignatura.

Procedimiento

El alumnado y los profesores fueron informados de los objetivos de esta
investigacion. La informacion fue recogida en el segundo semestre del curso (desde los
meses de enero a abril) después de obtener la autorizacion de los directores de los
institutos. Se indico que para contestar a los inventarios tuvieran en cuenta la asignatura
de Biologia.

Analisis de datos

La naturaleza jerdrquica de los datos aconseja analizarlos mediante un modelo
jerarquico de dos niveles. El proceso de modelado estadistico sera llevado a cabo en
cuatro etapas. Inicialmente se formulard un modelo ANOVA de efectos aleatorios o
modelo incondicional, el cual permite conocer la cantidad de varianza que pudiera
explicarse a nivel individual (nivel 1) y a nivel de clase (nivel 2). Ademas, servird como
referente para evaluar la bondad de ajuste de modelos condicionales mas complejos.
Una vez realizado este primer paso, se ajustara el modelo correspondiente al nivel 2
(class-level) con el fin de conocer en qué medida las variables del contexto instruccional
explican el rendimiento de los estudiantes. Seguidamente, se ajustara el modelo
correspondiente a las variables del alumno (individual-level), con el fin de observar el
grado en qué las variables del alumno predicen el rendimiento académico en biologia.
Finalmente, se procedera al estudio de la interaccion entre ambos modelos (individual y
class-level), al objeto de estimar el grado de interaccidon existente entre variables del
nivel instruccional y variables del nivel de individuo.

En todos los andlisis realizados, la variable dependiente fue la calificacion
obtenida al finalizar el curso predicha por un conjunto de variables explicativas
registradas tanto en el nivel del estudiante (nivel 1) como en el nivel de clase (nivel 2).
Las variables medidas en el nivel 1 fueron las siguientes: (a) enfoques de aprendizaje,
medidos con la escala IEA y dicotomizada por encima de un punto de corte en funcion
de la puntuacion obtenida en esta escala. En concreto, si la puntuacion promedio
obtenida en las subescalas asociadas con el enfoque superficial (motivacion y estrategia)
> 9, entonces enfoque de aprendizaje = 0; mientras que si la puntuaciéon promedio
obtenida en las subescalas asociadas con el enfoque profundo (motivacion y estrategia)
> 9, entonces enfoque de aprendizaje = 1; (b) el rendimiento previo; (c) el grado de
realizacion de las tareas asignadas por los profesores: inferior al 80% = 0, superior al
80% = 1; (d) el género del estudiante: varones = 0, mujeres = 1; (e) las horas dedicadas
al estudio de la asignatura a lo largo de la semana: minimo = 0, maximo = 25; (f) las
faltas de asistencia a clase durante el curso escolar: minimo = 0, maximo = 20; (g) el
nivel educativo de los padres: primaria = 1,..., doctorado = 5.

Por lo que respecta a las variables explicativas registradas en el nivel 2, cabe
destacar: (a) el enfoque de ensenianza de los profesores, medido mediante la escala IEE
y dicotomizada por encima de un punto de corte en funcién de la puntuacién obtenida
en las subescalas de esta escala. En concreto, si la puntuacion promedio obtenida en las
subescalas asociadas con la docencia centrada en la transmision de informacion
(intencion y estrategia) > 9, entonces enfoque de ensefianza = 0; mientras que si la
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puntuaciéon promedio obtenida en las subescalas asociadas con la docencia centrada en
la construccién del conocimiento (intencién y estrategia) > 9, entonces enfoque de
ensefianza = 1; (b) el género de los profesores: varones = 0, mujeres = 1; (c) los arios de
experiencia docente: minimo = 1, maximo = 36; (d) el numero de estudiantes por clase:
minimo = 8, maximo = 33.

Resultados

Estadistica descriptiva

En la Tabla 1 se ofrece la estadistica descriptiva correspondiente a las variables de
nivel 1 y de nivel 2 usadas en la presente investigacion.

Tabla 1

Estadisticos Descriptivos de las Variables a Nivel de Estudiante y a Nivel de Clase

M DT Minimo Miéximo
Variables Nivel 1 (estudiante)
Enfoque de aprendizaje .64 48 .00 1.00
Conocimientos previos 1.85 .85 1.00 3.00
Deberes escolares .61 49 .00 1.00
Género alumno .61 A48 .00 1.00
Tiempo de estudio 7.79 5.77 .00 25.00
Absentismo escolar 3.03 4.19 .00 20.00
Nivel educativo de los padres 2.68 1.22 1.00 5.00
Variables Nivel 2 (clase)
Enfoque de ensefianza a7 42 .00 1.00
Género profesor .80 40 .00 1.00
Nivel de experiencia docente 23.12 9.99 2.00 36.00
Numero de alumnos por clase 20.28 4.77 8.00 33.00

Nota: Nivel 1 (N = 988); Nivel 2 (N = 57).

Analisis multinivel
Modelo incondicional de medias

Se comienza el analisis de los datos, ajustando el modelo nulo o incondicional de
medias que sigue:

Y=y +ug; +e

donde Y; es el rendimiento observado para el i-ésimo estudiante anidado en la j-¢sima
clase, y,, es el rendimiento promedio global de los estudiantes, u,; denota la

variabilidad que existe entre los profesores en términos del rendimiento promedio de los
estudiantes y e; denota la variabilidad que existe en el rendimiento de los estudiantes

anidados en j-ésima clase. Se asume que los términos aleatorios del modelo son NID
(normal e independientemente distribuidos) con media cero y varianza constante; o sea,

uy; ~ NID(0, 7)) y e;~ NID(O, 0?). Reparese que se ha asumido que las clases
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estudiadas representan una muestra aleatoria de una determinada poblacion, lo que hace
que las inferencias no sean exclusivas para la muestra de clases estudiadas.

Con este modelo incondicional se formula que el rendimiento se puede explicar
mediante una parte fija, la cual contiene un valor global que es igual para todas las
clases y para todos los estudiantes, mas una parte aleatoria que indica la variabilidad
asociada con los diferentes niveles implicados en el andlisis, a saber: nivel del
estudiante (nivel 1) y nivel del profesor o clase (nivel 2). Este modelo preliminar sirve
como referente para comparar la bondad de ajuste de sucesivos modelos condicionales a
los datos. En nuestro caso, se trata de verificar si los componentes de varianza asociados
con el rendimiento de los estudiantes dentro de las clases y con el rendimiento promedio
de los estudiantes entre las clases difieren significativamente de cero, pues si no fuera
asi no tendria sentido analizar los datos a dos niveles.

En la Tabla 2 se muestran los resultados obtenidos tras ajustar el modelo referido
a los datos de la presente investigacion. Como se puede observar, se constata que la
estimacion del rendimiento promedio en esta muestra de clases (13.02) difiere de cero
(p <.0001). Sin embargo, el resultado mas destacable es la existencia de diferencias
estadisticamente significativas en el rendimiento de los estudiantes dentro de las clases
(uy = 1.61; p < .0001), asi como en su rendimiento promedio a través de las mismas
(e = 9.84; p < .0001). En el 95% de los casos cabe esperar que la magnitud de la
variacion entre las clases, en cuanto al rendimiento promedio se refiere, se encuentre
dentro del intervalo (10.45, 15.56). Esto indica un rango moderado de variabilidad en
los niveles de rendimiento promedio entre las clases en esta muestra de datos. A su vez,
de la variabilidad observada en el rendimiento académico (1.62 + 9.84 = 11.46), es
principalmente debida a las variables de nivel 1: un 85.9% se debe a las variables de
nivel de estudiante y el 14.4% restante es debida a las variables de nivel de clase (unas
clases generan mas rendimiento que otras).

El grado de dependencia entre las observaciones de los estudiantes dentro de una
misma clase, aproximadamente 0.141 en nuestro caso, impide el cumplimiento de la
hipotesis de independencia, asumida por el modelo de regresion clésico, y aconseja el
analisis de los datos a dos niveles (individuo y clase).

Tabla 2

Resumen de los Resultados Obtenidos con el Modelo Incondicional de Medias

Solucion para los efectos fijos

Efecto Estimador Error estdindar  GL Valor t Pr> |t
Intercepto 13.0233 1974 56 65.98 <.0001
Estimadores parametros de covarianza

Par Cov Efecto Estimador SE Valor Z Pr>7
Uy Clases 1.6100 4156 3.90 <.0001
e Residual 9.8398 4560 21.58 <.0001
Estadisticos de ajuste

Descripcion Valor

Desvianza 5138.6

Criterio AIC 5144.2

Criterio BIC 5150.7

Nota: SE = error estandar; GL = grados de libertad; Desvianza = menos dos veces el logaritmo de la
funciéon de maxima verosimilitud; AIC = Criterio de Informacién de Akaike; BIC = Criterio de
Informacion Bayesiano.
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Modelos con predictores a nivel de clase

El modelo incondicional de medias no contempla las caracteristicas de los
estudiantes ni de las clases; Unicamente proporciona una base sobre la cual poder
comparar modelos més complejos. Sin embargo, el rendimiento podria ser explicado
por las caracteristicas de los estudiantes que conforman las clases, por las caracteristicas
de cada clase, asi como por el efecto conjunto de ambas. Por consiguiente, una vez que
se ha puesto de relieve que el rendimiento promedio es més elevado en unas clases que
en otras, se requiere comprender por qué el desempeio académico obtenido en unas
clases es mayor que el obtenido en otras. Para dar cuenta de esto, se llevo a cabo un
nuevo andlisis incorporando las variables explicativas registradas en el nivel de clase
(nivel 2), a saber, el enfoque de ensefanza, el género del profesor, el nuimero de
estudiantes por clase y los afios de experiencia docente, prestando especial atencion a la
variable enfoque de ensefianza.

Especificamente, se formula a nivel-2 el modelo condicional que sigue:

Y, =74 +Vo(enfoques _ensefianza ), + y,(género), +

Yos(tamario _clase), +y,,( experiencia _docente) ; +u, +e;.

donde Y denota el rendimiento observado para el i-ésimo estudiante anidado en la j-
ésima clase, y,, representa el desempefio promedio de los estudiantes instruidos por
docentes de experiencia media en grupos de tamafio medio, y,, indica si el rendimiento
de los estudiantes instruidos con métodos centrados principalmente en el docente
(enfoque de ensenanza centrado en la trasmision de informacion) difiere de los
instruidos con métodos principalmente centrados en el discente (enfoque de ensefianza
centrado en la construccion del conocimiento por parte del alumno), controlando los
efectos de las variables género del profesor, nimero de alumnos por clase y experiencia
docente; y,, indica si el rendimiento de los estudiantes instruidos por mujeres difiere de

los instruidos por varones, controlando los efectos de las variables enfoque de
ensefianza, nimero de alumnos por clase y experiencia docente; y,,denota el cambio en

el rendimiento promedio de los estudiantes por cada unidad de aumento en el tamafo de
los grupos de clase, controlando los efectos de las variables enfoque de ensefianza,
género y experiencia docente; y,, denota el cambio en el rendimiento promedio de los

estudiantes como consecuencia del incremento de la experiencia del profesor,
controlando los efectos de las variables enfoque de ensenanza, género y nimero de
alumnos por clase. Finalmente, u,; representa la variacion en el rendimiento promedio

entre las clases, mientras que e; representa la variacion dentro de las mismas.

Los resultados de ajustar sendos modelos condicionales de intercepto aleatorio
con predictores de nivel 2 aparecen recogidos en la Tabla 3. Por un lado, de acuerdo con
el primero de los dos modelos ajustados (Modelo A), no hay evidencia de que exista un
cambio estadisticamente significativo en el rendimiento promedio de los estudiantes en
funcién del método de instruccion empleado (enfoque de ensefianza), del género de los
profesores, del nimero de estudiantes por profesor y de los afios de experiencia docente.
Reparese que el panorama cambia ligeramente ajustando un modelo condicional mas
parco (Modelo B de la Tabla 2), pues la diferencia entre los valores del intercepto de
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cada modelo es pequefia (13.16 - 12.31= 0.85). Aunque con el modelo reducido
(Modelo B) se aprecia una relaciéon marginalmente no significativa entre la forma de
instruir de los profesores (enfoque de ensefanza) y el rendimiento promedio de los
estudiantes (yor = .907; p = .055). Por otra parte, examinando la varianza
correspondiente al nivel 2, tampoco se aprecia que ésta se reduzca significativamente al
incorporar la variable forma de instruir (enfoque de ensefianza) en el nivel de la clase;
especificamente, mientras la varianza incondicional valia 1.61 la varianza condicional
vale 1.46. Esto indica que alrededor de un 10% de la variabilidad observada en el
rendimiento promedio es explicado por el enfoque de ensefianza. También se puede
observar que el coeficiente de correlacion intra-clase condicional o residual solo se
redujo en dos centésimas, tras controlar el efecto de la variable forma de instruir de los
profesores: antes .14 y ahora .12 (1.46/11.31=.12).

Tabla 3

Resumen de los Resultados Obtenidos con el Modelo Condicional de Intercepto Aleatorio con Multiples
Predictores de Nivel 2

Modelo A Modelo B
Efectos fijos
Efecto Estimador GL Pr> |y Estimador GL Pr> |y
(SE) (SE)
Intercepto 13.162 (1.02) 52 <.0001 12.31(0.41) 55 <0001
Enfoque de ensefianza [7124(0.47) 52 131 .91(0.46) 55 .054
Género de profesores -.037(0.49) 52 940
N° alumnos por clase -.052(0.04) 52 200
Experiencia docente .015(0.02) 52 459
Efectos aleatorios
Par Cov Estimador V4 Pr>Z7 Estimador V4 Pr>Z7
(SE) (SE)
U, 1.38(0.37) 3.68 <.0001 1.46(0.39) 3.75 <.0001
e; 9.85(0.46) 21.56 <.0001 9.84(0.45) 21.57 <.0001
Estadisticos de ajuste
Descripcion Valor Valor
Desvianza 51329 5134.9
Criterio AIC 5146.9 5142.9
Criterio BIC 5162.2 5151.1

Nota. SE = error estandar; GL = grados de libertad; Desvianza = menos dos veces el logaritmo de la
funcion de maxima verosimilitud; AIC = Criterio de Informacién de Akaike; BIC = Criterio de
Informacion Bayesiano.

Si bien es cierto que el Modelo B no permite concluir, estadisticamente hablando,
que la forma de instruir de los profesores afecte al rendimiento de los estudiantes, dicha
variable no sera extraida del andlisis por resultar marginalmente no significativa
(p = .055) y ser central en la presente investigacion Ademads, conviene tener presente
que el Modelo B, con los criterios de informacion mas pequefios, AIC y BIC en nuestro
caso, es el modelo que logra un mejor ajuste a los datos. A la misma conclusion
hubiésemos llegado de haber utilizado el AIC basado en la verosimilitud condicional, en
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lugar de la verosimilitud marginal, y el DIC basado en la inferencia bayesiana (véase
Vallejo, Tuero, Nuiiez, y Rosario, en prensa).

Modelos con predictores a nivel de estudiante

El modelo ajustado previamente so6lo contempla el efecto de las variables de
composicion y contexto de las clases pero no considera las caracteristicas de los
estudiantes, por lo que se desconocen las razones que llevan a que existan diferencias en
el rendimiento de los estudiantes, ni tampoco hay evidencias de que la variabilidad
observada entre las clases no sea mas que un artefacto debido al perfil diferente de los
estudiantes que son instruidos por los profesores en cada clase. Para responder a esta
cuestion se realiza un nuevo analisis con sicte variables de nivel estudiante, a saber,
rendimiento previo, realizacion de deberes escolares, género, enfoque de aprendizaje,
nivel educativo de los padres, horas dedicadas al estudio y absentismo escolar; estas
dos ultimas variables centradas con respecto a la media de su grupo. Inicialmente, se
realizo un testeo para comprobar la variacion aleatoria de las pendientes una tras otra y
se observd que todas se mantenian constantes, a excepcion de la correspondiente al
factor enfoques de aprendizaje que variaba a lo largo de las clases.

El modelo de coeficientes aleatorios resultante puede ser escrito como sigue:

Y, =799 +75p(tiempo _estudio),; +y,,(conocimiento _ previo),; +y;,(deberes); +
Yawlabsentismo), +ys(género); + 7y (educacion _padres); +

Vo(enfoque _aprendizaje), +u, +u,(enfoque _aprendizaje), +e;

donde Y denota el rendimiento observado para el i-ésimo estudiante anidado en la j-

¢sima clase, v, representa el desempefio promedio de los estudiantes, y,, denota el
cambio en el rendimiento promedio de los estudiantes por cada unidad de aumento en
las horas de estudio, controlando los efectos de las variables restantes; y,,indica la
relacion existente entre el conocimiento previo y el rendimiento, controlando los efectos
de las variables restantes; y,,indica la relacion existente entre la realizacion de los
deberes y el rendimiento, controlando los efectos de las variables restantes; y,, denota
el cambio en el rendimiento promedio de los estudiantes por cada unidad de aumento en
el absentismo escolar, controlando los efectos de las variables restantes; y., indica la
relacion existente entre el género de los estudiantes y el rendimiento de los mismos,
controlando los efectos de las variables restantes; y, indica la relacion existente entre el
nivel formativo de los padres y el rendimiento de los hijos, controlando los efectos de
las variables restantes; y, indica cémo afecta el método de estudio (enfoque de
aprendizaje) al rendimiento, controlando los efectos de las variables restantes.
Finalmente, u,; indica si la relacion entre los enfoques de aprendizaje y el rendimiento

promedio varian a través de las clases.

En la Tabla 4 se muestran los resultados mas importantes que se obtuvieron tras
ajustar sendos modelos de coeficientes aleatorios. De acuerdo con el primero de los dos
modelos ajustados, Modelo A, no hay evidencia de que existan cambios en el
rendimiento promedio en funcidn de las horas dedicadas al estudio de la asignatura a lo
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largo de la semana (p = .074). Consideramos de interés mencionar que si existia una
relacion estadisticamente significativa entre las variables horas de estudio y rendimiento
cuando no se controlaba el efecto de la variable enfoques de aprendizaje usadas por los
estudiantes; no obstante, como se observa en la Tabla 4, dicha relacion resultd
marginalmente no significativa cuando se controlé el efecto esta ultima variable.
Ademas, no existian diferencias estadisticamente significativas de género en el
rendimiento de los estudiantes (p = .389). Obsérvese que tampoco se pudo rechazar la
hipotesis nula de falta de asociacion entre la variable grado de realizacion de los deberes
asignados por los profesores y la variable rendimiento (p = .431).

Por ultimo, los resultados reportados en la Tabla 4 para el Modelo A, también
ponen de relieve que la relacion entre la forma de estudiar y el rendimiento promedio
dentro de las clases variaba significativamente a lo largo de las mismas (u,;= .943,

p = .015). Sin embargo, no existia ninguna evidencia de que la forma de estudiar
dependiese del rendimiento promedio de la clase, pues la covarianza pendiente e
intercepto a través de las clases no fue estadisticamente significativa (p = .227).

Tabla 4

Resumen de los Resultados Obtenidos con los Modelos de Interceptos y Pendientes Aleatorias con
Multiples Predictores de Nivel 1

Modelo A Modelo B
Efectos fijos
Efecto Estimador (SE) GL Pr>Jf Estimador (SE) GL Pr> |
Intercepto 9.846(.477) 56 <.0001 9.779(.446) 56  <.0001
Tiempo de estudio .029(.020) 924 .0736
Conocimientos previos .692(.182) 924 .0001 745(.179) 927  <.0001
Deberes escolares .904(1.147) 924 4311
Absentismo escolar -.105(.024) 924  <.0001 -.109(.024) 927  <.0001
Género alumnos -.985(1.143) 924 3891
Nivel de estudios padres .356(.086) 924 .0001 .372(.086) 927  <.0001
Enfoques de aprendizaje 1.746(.297) 924  <.0001 1.821(.258) 927  <.0001
Efectos aleatorios
Par Cov Estimador (SE) Z Pr>Z  Estimador (SE) Z Pr>Z7
Uy 1.128(.506)  2.23 .0130 .677(.288) 2.35  0.0094
U 1.833(.857) 2.14 .0162 .984(.459) 2.17  0.0151
Uy, -.720(.561) -1.28 2268
e; 8.218(.447) 21.05 <.0001 8.343(.394) 21.19  <.0001
Estadisticos de ajuste
Descripcion Valor Valor
Desvianza 4975.5 4980.1
Criterio AIC 4999.5 4996.1
Criterio BIC 5024.0 5012.4

Nota. SE = error estandar; GL = grados de libertad; Desvianza = menos dos veces el logaritmo de la
funcion de maxima verosimilitud; AIC = Criterio de Informacién de Akaike; BIC = Criterio de

Informacion Bayesiano.
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De lo dicho se colige la conveniencia de ajustar un modelo mas simple, por
ejemplo, uno en el cual atn se permita al intercepto y a la pendiente variar a través de
las clases, pero se elimine las variables explicativas que no resultaron significativas en
el paso anterior; es decir, que es factible que un modelo mas parco, Modelo B, ofrezca
un ajuste razonable de los datos. Lo anteriormente dicho se puede comprobar facilmente
examinando los estadisticos de ajuste mostrados en la Tabla 4, recuérdese que buscamos
modelos con los valores mas pequefios de los criterios AIC y BIC. Dado que el Modelo
A no explica mejor los datos que el Modelo B y éste es mdas parsimonioso,
seleccionaremos el segundo modelo.

Lo primero que cabe destacar tras ajustar el Modelo B es que, en promedio,
existe una relacion estadisticamente significativa dentro de las clases entre los enfoques

de aprendizaje de los estudiantes y su rendimiento académico (y,,= 1.821; p <.0001).
Mais en concreto, tomando en cuenta el signo de la asociacion, los resultados obtenidos
indican que los estudiantes que suelen emplear un enfoque profundo en su estudio
alcanzan logros significativamente mayores que los estudiantes que suelen emplear un
enfoque superficial. También se constatd que el conocimiento previo predice positiva y
significativamente el rendimiento académico presente (y,,= .745; p < .0001). Ademas,

se encontrd que tanto el absentismo escolar como nivel educativo de los padres
afectaban significativamente al rendimiento de los participantes (y,,= -.109, p <.0001

Y Yeo= -372, p < .0001, respectivamente); sin embargo, mientras que el primero reducia

el rendimiento el segundo lo incrementaba. Resaltar, por ultimo, que la variabilidad
residual dentro de las clases y a través de los mismas aun permanece significativa
(e;;=8.343, p < .0001; ug; = .667, p = .009). Por este motivo, es muy importante seguir
investigando otras posibles causas no tenidas en cuenta en este andlisis y que pueden
explicar, al menos en parte, tales variabilidades. Reparese, no obstante, que en este caso
no solo se redujo la varianza dentro de las clases desde 9.848 hasta 8.343, sino que
también se redujo varianza entre las clases desde 1.385 hasta .677.

Modelos con predictores de niveles 1y 2

Por ello, una vez ajustado por separado un modelo para las variables registradas
en el nivel de los estudiantes (nivel 1) y otro para las variables registradas en el nivel de
las clases (nivel 2), consideraremos un modelo que contenga variables de ambos
niveles. Dicho modelo nos permitird detectar la posible existencia interacciones
cruzadas o transversales entre los mismos.

Combinando el modelo ajustado en el nivel estudiante y el modelo ajustado en el
nivel clase se obtiene la ecuacion:

Y, =709 +Voi(enfoque _ensenanza); + 7y, (conocimiento _ previo); +y,,(absentismo), +
ys(estudios _padres); +7y,,(enfoque _aprendizaje), +y, (enfoque _enserianza),; x
(enfoque _aprendizaje); +u,; +u (enfoque _aprendizaje); +e;
la cual pone de manifiesto que el rendimiento puede ser visto como una funciéon de los

efectos fijos mas los aleatorios. Los efectos fijos serian: media general (y,,), efecto

principal del enfoque de ensefianza (y,,), efecto principal rendimiento previo (y,,),
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efecto principal absentismo escolar (y,,), efecto principal nivel educativo de los padres
(v5), efecto principal enfoque de aprendizaje(y,,), € interaccién cruzada entre los

enfoques de ensefianza y los enfoques de aprendizaje (y,). Los efectos aleatorios
representan la variabilidad que existe entre las clases (u,), entre los enfoques de

aprendizaje a través de las clases (u,;) y dentro de las clases(e;). Finalmente, dado que

todas las cuestiones que motivan este andlisis ya han sido especificadas, excepto la
referida a la interaccion cruzada, sefialar que estimamos vy,, para examinar si el enfoque

de ensefianza centrado en el profesor (consistente en transmitir informacién) difiere del
enfoque de ensefianza centrado en los estudiantes (que consiste en facilitar la
construccion del conocimiento por parte del alumno) en términos de la fuerza de
asociacion entre los enfoques de ensefanza y el rendimiento académico del alumnado.

En la Tabla 5 aparecen los resultados mas importantes que se obtuvieron tras
ajustar el modelo que incluye predictores de nivel 1 y de nivel 2. En concreto, se
constata que el enfoque de ensefanza empleado por los profesores no resultd
estadisticamente significativo como efecto principal (yo; = .673, p = .125), aunque si lo
hizo como efecto secundario, a través de su interaccion con los enfoques de aprendizaje
del alumnado (y;; = -1.403, p = .018). No obstante, el alumnado instruido por profesores
que utilizan preferentemente un enfoque de ensefianza centrado en el discente obtienen
un rendimiento promedio ligeramente superior (10.10) al de aquellos otros estudiantes
instruidos por profesores que utilizan preferentemente un enfoque de ensefianza
centrado en el docente (9.42). Con respecto a la interaccion, conviene resaltar que los
profesores que utilizaban habitualmente un enfoque de ensefianza centrado en el
discente diferian de los profesores que utilizaban habitualmente un enfoque de
ensenanza centrado en el docente en términos de la fuerza de asociacion entre los
enfoques de aprendizaje de los estudiantes y el rendimiento obtenido en biologia. En
otras palabras, debido al efecto moderador ejercido por la variable enfoque de
ensefianza de los profesores, las diferencias de desempefio entre los estudiantes que
utilizaban preferentemente un enfoque profundo y los que utilizaban un enfoque
superficial era superior bajo aquellos profesores que utilizaban preferentemente un
enfoque de ensefianza centrado en el docente que bajo los que utilizaban en su docencia
un enfoque preferentemente centrado en el discente.

Finalmente, conviene advertir que los componentes de varianza de intercepto y
pendiente aun se mantienen estadisticamente significativas (p = .011 y p = .022,
respectivamente), lo que indica una variacion significativa a través de las clases en
ambos coeficientes. Notese también, que la adicion de la variable enfoque de ensefianza
y su interaccion cruzada con el enfoque de aprendizaje redujo ligeramente la varianza
residual del intercepto (= 3%) y varianza residual de la pendiente para los enfoques de
aprendizaje (= 13%), en comparacion con la estimada para el modelo de coeficientes
aleatorios del la seccion anterior. No obstante, el rechazo de la hipotesis nula estaria
indicando que todavia queda una variacion significativa del rendimiento promedio entre
las clases por ser explicada. Es previsible que la inclusion de variables adicionales a
nivel de la clase redujese atn mds la varianza correspondiente a las clases. Por
consiguiente, existen adicionales caracteristicas de los estudiantes y de los profesores no
tenidas en cuenta en este andlisis que podrian explicar la variacion resefiada.
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Tabla 5

Resumen de los Resultados Obtenidos con el Modelo Combinado de Interceptos Aleatorios

Efectos fijos

Efecto Estimador (SE) GL Valort Pr>Jf
Intercepto 9.424 (.516) 55 18.28 <.0001
Enfoque de ensefianza .673 (.432) 55 1.56 .1248
Conocimientos previos .694 (.178) 926 3.90 <.0001
Absentismo escolar -.108 (.024) 926 -4.49  <.0001
Nivel estudios de padres 374 (.086) 926 436 <.0001
Enfoque de aprendizaje 2.884 (.526) 926 549 <.0001
Enfoque de ensefianza x -1.403 (.594) 926 -2.37 .0184

Enfoque de aprendizaje

Efectos aleatorios

Par Cov Efecto Estimador SE Valor Z Pr>7

Uy Clases .658 267 2.30 .0108
j

u,. Enfoque de aprendizaje .867 431 2.01 .0222
j

e Residual 8.319 392 21.25 <.0001

i

Estadisticos de ajuste

Descripcion Valor
Desvianza 4974.3
Criterio AIC 4994.3
Criterio BIC 5014.8

Nota. SE = error estandar; GL = grados de libertad; Desvianza = menos dos veces el logaritmo de la
funcion de maxima verosimilitud; AIC = Criterio de Informacién de Akaike; BIC = Criterio de
Informacion Bayesiano.

Discusion

El objetivo de la presente investigacion consistid en analizar en qué medida el
rendimiento académico en Biologia, de los estudiantes de ultimo curso de bachillerato,
es predicho por ciertas variables del alumno (enfoques de aprendizaje, conocimientos
previos, tiempo de estudio, grado de asistencia a clase, realizacion de deberes
escolares), variables del profesor (enfoques de ensefanza, género, experiencia docente)
y variables del contexto (tamafo de la clase, nivel de estudios de los padres). Dado que
los datos tenian una estructura jerarquica (alumnos dentro de clases), fueron analizados
a partir de una estrategia multinivel. Mediante este tipo de analisis, el presente estudio
no solo permitié conocer la relevancia de las variables a nivel de estudiante y a nivel de
clase en su prediccion del rendimiento en Biologia sino también estudiar la interaccion
entre variables de ambos niveles, aspecto escasamente estudiado en la investigacion
pasada, pero de especial importancia teorica y aplicada.

A nivel general, se obtuvo que, mientras que las hipdtesis formuladas a nivel de
clase resultaron principalmente no confirmadas, las hipdtesis a nivel de estudiante
fueron en gran medida confirmadas. Asi, se constatd que la mayor parte de la
variabilidad en el rendimiento en Biologia estaba asociada con las variables tomadas a
nivel de estudiante (el 85.6%), mientras que las variables tomadas a nivel de clase s6lo
aportaron un 14.4% de la misma. Sin embargo, de especial relevancia resultaron los
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datos correspondientes a la interaccion entre cémo ensefian los profesores, cémo
aprenden los estudiantes y el rendimiento académico obtenido. Seguidamente, se
discuten los hallazgos mas relevantes.

Analisis a nivel de estudiante

En relacion con las variables analizadas a nivel de estudiante (nivel 1), resultaron
ser buenos predictores del rendimiento en Biologia el conocimiento previo de la
materia, el nivel de absentismo escolar, el nivel de estudios de los padres y el enfoque
de aprendizaje, siendo esta variable la mas relevante en esta ecuacion. Ni el tiempo de
estudio, ni la cantidad de deberes realizados ni el género de los estudiantes mostraron
efectos principales significativos.

En cuanto a los efectos encontrados significativos, como era de esperar, se obtuvo
que a mayor nivel de conocimientos previos mayor rendimiento en biologia. Asimismo,
también se observd que a mayor absentismo menor rendimiento académico (Reid,
2006). Al igual que en algunos trabajos previos, en este estudio también se halld que a
mayor nivel de estudios de los padres mayor es el rendimiento en Biologia de los hijos
(Davis-Kean, 2005; Dubow et al., 2009). Finalmente, en esta investigacion se aporta
evidencia clara de que cuanto mas se utilice un enfoque profundo para el estudio mayor
sera el rendimiento y cuanto mas superficial sea el enfoque de aprendizaje utilizado en
el proceso de aprendizaje menor es el rendimiento en Biologia. Aunque algunos trabajos
habian aportado dudas sobre esta relacion (Entwistle, 1991; Rosario, Nufiez et al., 2010;
Struyven et al., 2006), los datos de este trabajo apoyan claramente que los beneficios
provienen del uso de un enfoque profundo, el cual implica una motivacion intrinseca, o
con orientacion a la tarea, y el uso de estrategias cognitivas y metacognitivas necesarias
para la comprension y elaboracion de la informacion.

Por lo que respecta a las variables no significativas en la explicacion del
rendimiento en Biologia (tiempo de estudio, género del estudiante y cantidad de deberes
realizados de los prescritos por los profesores), el tiempo dedicado al estudio de esta
asignatura merece un comentario especial. En concreto, si bien no resulté relevante
cuando se incluyeron en la ecuacién todas las variables del estudiante, su efecto
principal es? jsignificativo si se elimina de la ecuacion las variables que resultaron
significativas (conocimientos previos, absentismo escolar, nivel educativo de los padres
y enfoques de estudio). Al contrario de lo que pudiera parecer, el tiempo de estudio si es
una variable importante, pero que al contemplar otras variables como los enfoques de
aprendizaje, el efecto de aquella variable se vehicula a través de esta tltima (de hecho el
estudio con un aprendizaje profundo conlleva mayor cantidad de tiempo que el estudio
utilizando un enfoque superficial). En cuanto a las otras dos variables, nuestros datos
indican que hacer mas o menos deberes de los prescritos no explica una cantidad
significativa de variabilidad en el rendimiento. ;Como explicar estos datos? Por una
parte, habria que considerar que el error de estimacion fue alto (1.137), quizas debido a
la dicotomizacion de la variable (lo que también ocurre con el error de estimacion del
género, 1.134). Por otra parte, es posible que, al igual que en el caso del tiempo de
estudio, el efecto de la cantidad de deberes realizados también podria estar subsumido
por la utilizaciéon de un determinado enfoque de aprendizaje (es posible que el trabajo
escolar realizado con un enfoque profundo conlleve la realizacion de un mayor numero
de deberes escolares y de mas tiempo de estudio, comparado con el trabajo realizado
utilizando un enfoque superficial). Por ello, tal como se comentd para el tiempo de
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estudio, la cantidad de deberes puede ser una variable més importante de lo que pudiera
derivarse de los resultados del analisis cuando estan todas las variables presentes.
Futuras investigaciones deberian analizar en profundidad esta hipdtesis (midiéndola
como una variable continua), a la vez que considerarla como una variable de nivel de
clase.

Analisis a nivel de clase

Ninguna de las variables incluidas en la ecuacidn a nivel de clase mostrd efectos
principales significativos. Unicamente, los enfoques de enseflanza mostraron un leve
efecto principal sobre el rendimiento en biologia a este nivel de analisis (p < .1), si bien
este limitado efecto se disipd una vez que la forma de ensenar de los profesores se puso
en relacion (interaccion) con la forma de estudiar del alumnado.

Interaccion entre enfoques de ensefianza y enfoques de aprendizaje

Este estudio aporta informacion relevante y novedosa respecto de la interaccion
entre los enfoques de aprendizaje del alumno (nivel 1) y los enfoques de ensefianza de
los profesores (nivel 2). Como ya se indicd, los resultados a nivel de estudiante
indicaron que cuanto mas el alumnado estudia con un enfoque profundo mayor es su
rendimiento y, viceversa, cuanto mas utilizan un enfoque superficial menor es el
rendimiento. Cuando se tuvo en cuenta los dos niveles de andlisis, se confirmé que esta
diferencia en el rendimiento era mayor en alumnado instruido por profesores con un
enfoque de ensefianza principalmente centrado en transmitir informacion, que en el
alumnado cuyos profesores usaban un enfoque de ensefianza orientado preferentemente
a ayudar al alumno a construir significados (desarrollo de procesos de comprension y
elaboracion de la informacién). ;Por qué puede ocurrir esto? Es posible que cuando un
profesor plantea su estrategia de ensefianza centrada en la organizacion y transmision de
la informacidn, el aprendizaje y el rendimiento del alumnado estén determinados de
modo significativo por sus caracteristicas personales aqui consideradas y por otras no
consideradas como por ejemplo los objetivos, mientras que si el profesor promueve
contextos instruccionales en los que se solicita al estudiante una implicacion activa y
significativa para la construccion personal del conocimiento, el alumnado tiende a no
utilizar tanto un enfoque superficial, pues no seria util en ese contexto de ensefianza.

Limitaciones del estudio

La presente investigacion ha supuesto un gran esfuerzo por reunir datos
suficientes, de alumnado, padres y profesores, como para realizar andlisis de desde una
perspectiva multinivel. Sin embargo, existen algunos aspectos que podrian modular la
interpretacion de los resultados obtenidos. En primer lugar, el hecho de que la
informacion sobre la forma de aprender y la de ensefar fue obtenida mediante
instrumentos tipo auto-informe, por lo que dicha informacién tiene que ver con lo que
alumnado y profesores creen hacer en sus respectivas tareas. Aunque muy comun en la
investigacion en el campo de la educacion, esto no deja de ser una limitacion pues los
resultados deben ser tomados por lo que profesores y estudiantes creen que hacen y no
lo que en realidad ocurre. En segundo lugar, las conclusiones derivadas del estudio
podrian no ser completamente transferibles a otras disciplinas académicas, o a otras
edades del alumnado (Stes et al., 2008). Por ello, seria de interés que en futuras
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investigaciones se buscasen respuestas a los muchos interrogantes que todavia persisten
en este campo cientifico.
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Abstract

The current investigation analyzed how student variables and context variables predicted high school
students’ academic achievement. The participants were 988 twelfth graders and their corresponding 57
Biology teachers. Data were analyzed using the multilevel method. Results indicate that 85.6% of the
variation observed in Biology achievement was explained by variables at the individual level, while the
remaining 14.4% was explained by variables at the class level. At the individual level, Biology
achievement was associated with approaches to learning, prior knowledge, class absence, and parents’
education level. At the class level, academic achievement was only associated with teachers’ approaches
to teaching, not directly, but through students’ approaches to learning.

Keywords: Approaches to teaching, approaches to learning, Biology achievement, multilevel
analysis.

Resumen

En el presente estudio se analiza la contribucion de variables del alumno y variables del contexto en la
prediccion del rendimiento académico en Bachillerato. Se han obtenido informacion de 988 estudiantes,
de ultimo curso de Bachillerato y de sus 57 profesores de Biologia. Los datos fueron analizados desde una
perspectiva multinivel. Los resultados indican que, de la variabilidad observada en el rendimiento en
Biologia, el 85.6% se debe a las variables de nivel de estudiante mientras que el 14.4% restante
corresponde a las variables de nivel de clase. A nivel de estudiante, el rendimiento en Biologia se
encontrd asociado con el enfoque de aprendizaje, con los conocimientos previos, con el absentismo
escolar y con el nivel educativo de los padres. A nivel de clase, el rendimiento Ginicamente estuvo
asociado con el enfoque de ensefianza del profesor, y no directamente, sino a través del enfoque de
estudio del alumno.

Palabras clave: Enfoques de enseflanza; enfoques de aprendizaje; rendimiento en Biologia;
analisis multinivel.
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Introduction

Consistent with the 2003 and 2006 PISA (OCDE, 2010) reports, in 2009, the
students of Portugal and Spain once again obtained results in the Sciences (493 and 488,
respectively) that were lower than the OCDE mean (501), suggesting the need to
understand these results. After analyzing the impact of social macro-structures and
focusing on the teaching-learning process, this report states that economic variables in
each country (specifically, the gross domestic product) only explain 6% of the
differences in achievement found in the diverse educational systems. This result
represents a challenge to investigate the variables that explain the remaining 94% of
variance in academic achievement of high school students. The present investigation
seeks to deepen our understanding of the conditions that determine academic
achievement in high school. We will attempt to respond to this challenge by analyzing
the contribution of various theoretically relevant student variables (e.g., approaches to
learning, prior achievement, study time, class absence, homework), as well as
contextual variables (e.g., approaches to teaching, teacher gender, teacher experience,
class size, parents’ educational level). As the data are organized in a hierarchical
structure (students are nested in classes with their respective teacher), we used a
multilevel analysis strategy in this study, which allowed examination of intraclass and
interclass effects.

Student variables and academic achievement
Approaches to learning

Three decades ago, Marton and Siljo (1976) described two different approaches
employed by students to deal with academic texts. This study initiated an important line
of research focused on what was referred to as students’ approaches to learning
(Entwistle, 2009). The authors identified a deep level and a surface level of processing,
depending on the approach to learning used by the student to deal with the task.
Students who prefer a surface approach are motivated by a goal that is extrinsic to the
learning-task; their task involvement is low, and they expend the minimal effort
required to complete the task. In contrast, students who prefer the deep approach are
motivated by the goal of maximizing their comprehension and constructing meaning by
relating the task to their prior knowledge (Entwistle, 2009; Rosario et al., 2010; Rosario,
Nudez, Valle, Paiva, & Polydoro, 2013).

Prior knowledge

Students organize knowledge hierarchically, allowing them to understand new
experiences. Severe gaps in prior knowledge of a domain can therefore seriously
compromise the acquisition of new knowledge (Alexander, Kulikowich, & Schulze,
1994; Minano & Castejon, 2011). As a consequence, the level of prior knowledge
seems to be a relevant variable to include in this study.

Study time

In general, study time is considered a good predictor of school achievement
(Plant, Ericsson, Hill, & Asberg, 2005). Nevertheless, for this to occur, study time and
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students’ corresponding engagement must constantly be adjusted, depending on the
students’ goals, the nature of the required tasks (e.g., degree of difficulty, perceived
utility), and contextual variables (e.g., level of noise, temperature). This may help to
explain why the data in the literature do not unequivocally support a direct relationship
between study time and school achievement (Gortner-Lahmers & Zulauf, 2000; Nufiez,
Rosario, Vallejo, & Gonzalez-Pienda, 2013).

Homework

Despite the long history of research on the role of homework, the strength of the
relationship between homework assignment and academic achievement remains
inconclusive (Dettmers, Trautwein, & Ludtke, 2009; Rosario et al., 2009; Trautwein &
Kéller, 2003). Whereas in some studies, a positive relationship was found (e.g., Cooper,
Robinson, & Pattal, 2006; Paschal, Weinstein, & Walberg, 1984), others reach less
optimistic conclusions, indicating that this relationship is very weak and is mediated by
personal, school, and family variables (Ronning, 2011).

Class absence

Finally, in this study, we also considered it important to include the variable class
absence, as it has aroused much interest in researchers (Jonanssen, 2011; MclIntyre-
Bhatty, 2008) due to its association with students’ low achievement (Reid, 2006). The
study of this variable in connection with other personal or contextual learning variables,
for example, those included in this investigation, could provide some clues on how to
improve the teaching-learning process.

Contextual variables and academic achievement
Approaches to teaching

Prosser and Trigwell (e.g., Prosser, Trigwell, & Taylor, 1994) developed a line of
research about how teachers teach within the context of higher education. Considering
the results derived from their investigations, two different ways of coping with the
instructional process (approaches to teaching) were identified: the Information
Transmission/Teacher-Focused (ITTF) approach and the Conceptual Change/Student-
Focused (CCSF) approach. Whereas teachers who preferentially adopt an ITTF
approach focus their activity on the transmission of information related to the learning
contents and on technical issues related to the teaching process, teachers who
preferentially use a CCSF approach to teaching are committed to promoting students’
engagement in an active process of construction of meaning. Accordingly, those
teachers who tend to use the CCSF approach take students’ prior knowledge into
account and develop teaching strategies to promote the construction of knowledge
(Ramsden, Prosser, Trigwell, & Martin, 2007). Research on approaches to teaching was
oriented towards the analysis of their relation to contextual variables, for example, class
size (Lopes & Santos, 2013; Rosario, Nufiez, Valle, et al., 2013; Singer, 1996; Stes,
Gijbels, & Van Petegem, 2008), and to teachers’ personal variables, including teacher
experience (Prosser, Ramsden, Trigwell, & Martin, 2003; Rosario, Nufiez, Valle, et al.,
2013) and teacher gender (Nevgi, Postareff & Lindblom-Yldnne, 2004; Rosario, Nufiez,
Ferrando, et al., 2013).

Revista de Psicodidactica, 2014, 19(1), ##-##



4 JOSE C. NUNEZ ET AL.

Approaches to teaching and class size

The results of research on the relevance of class size to teachers’ adoption of a
certain approach to teaching in the university context are inconclusive. For example,
whereas a study by Singer (1996) found that as class size increases, teachers are more
apt to adopt an ITTF approach to teaching, Stes et al. (2008) found no relationship
between the CCSF approach and class size. Globally, the results are controversial, as
some studies indicate favorable effects associated with the reduction of class size (Pong
& Pallas, 2001; Rosario, Nufiez Valle, et al., 2013; Rosario, Nuiiez, Valle, Gonzalez-
Pienda, & Lourengo, in press) but other studies reach the opposite conclusion
(Greenwald, Hedges, & Laine 1996; Konstantopoulos, 2008; Milesi & Gamoran, 2006).
As a whole, these results suggest the importance of studying the relationship between
the teachers’ role in class (e.g., approach to teaching) and class size.

Gender and approaches to teaching

With regard to the relationship between personal teacher variables and preference
for a certain approach to teaching, Lacey, Saleh, and Gorman (1998) found a
relationship between gender and approach to teaching, and, as in the study by Nevgi et
al. (2004), male teachers were more likely to use the ITTF approach to teaching,
whereas females were more likely to use the CCSF approach.

Approaches to teaching and teacher experience

Stes et al. (2008) analyzed the relationship between teacher experience and the
CCSF approach, hypothesizing that greater teacher experience would be related to a
higher probability of using the CCSF approach. The data provided by this study did not
confirm this hypothesis, although the authors advised interpreting these results
cautiously because the number of subjects was small (50 teachers from a Belgian
university). However, Rosario, Nufiez, Ferrando, et al. (2013) obtained evidence that
more years of experience were related to greater use of teaching oriented to the
construction of knowledge (CCSF).

Parents’ educational level and academic achievement

According to the data provided by a large number of empirical studies, parents’
educational level is an important predictor of students’ behavior in class and of
academic achievement (Davis-Kean, 2005; Dearing, McCartney, & Taylor, 2001;
Duncan & Brooks-Gunn, 1997; Dubow, Boxer, & Huesmann, 2009). For example,
Duncan and Brooks-Gunn concluded that mothers’ educational level was significantly
related to their children’s intellectual achievement even after controlling for some
socioeconomic indicators such as the family’s economic status. Davis-Kean found a
positive relationship between parents’ educational level and their expectations for their
children, suggesting that parents with higher educational levels actively involve their
children in the development of ambitious personal expectations.
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Goals of the present study

As mentioned above, thus far, the data provided by the research into the role of
the aforementioned student and contextual variables in pre-university students’
academic achievement are inconclusive (and even more so in the specific area of
Biology). Additionally, there is no relevant information available about the variables
considered concurrently in the determination of achievement, nor are there any studies
of these variables that consider the results at the individual and class level. Therefore,
the goal of this investigation is to analyze the degree of association between Biology
students’ academic achievement and certain student variables (approaches to learning,
prior knowledge, study time, degree of class absence, homework), teacher variables
(approaches to teaching, teacher gender, teacher experience), class size, and parents’
educational level.

As the data provided by past research into many of the variables considered herein
are inconclusive and the results provided by the reviewed works have not been analyzed
from a multilevel perspective, we propose this study from an exploratory perspective.
The data analysis strategy seeks answers to the following questions:

a) Do the explanatory variables measured at the class level in this study affect
students’ achievement in Biology? If so, then which class level variables are
relevant to this conditioning? First, we expect that the approach to teaching will
be a relevant variable at the class level, such that students’ achievement will be
better when the teacher’s preferred approach to teaching is student-focused (aimed
at the construction of meaning), and students’ achievement will be poorer when
the teacher’s approach to teaching is mainly focused on the transmission of
information. Second, with regard to the remaining class level variables, we expect
that class size will be negatively related with achievement, whereas teacher
experience should be positively associated with achievement in Biology.

b) Do the explanatory variables measured at the individual level affect students’
achievement in Biology? As before, if the variability explained at the individual
level is significant, the predictive value of each of these variables should be
determined. Taking prior studies into consideration, we expect that students’
greater use of a deep approach to learning (focused on comprehension and
acquisition of competence) will be related to higher achievement in Biology and
vice versa: greater use of surface learning (interest in acquiring information and
meeting criteria of external achievement) will be related to poorer academic
achievement in Biology. Although the results of past research have been
inconclusive, we also expect study time, class absence, level of prior knowledge
of Biology, homework, and parents’ educational level to be positively associated
with achievement in this academic area.

c) Is there any interaction between the approach to learning (individual level) and the
approach to teaching (class level)? Specifically, does the teacher’s approach to
teaching moderate the relationship between students’ approach to learning and
their achievement in Biology?
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Method

Participants

Ten high schools situated in the north of Portugal, randomly selected from a total
of 45 schools, participated in the study. From these high schools, 57 Biology teachers
and their corresponding 988 students in the third year of high school participated. The
students presented their parents’ authorization to participate in the investigation, and the
teachers agreed to participate via e-mail to the main investigator. Of the 988 students,
384 (38.9%) were male, and 604 (61.1%) were female, with ages ranging from 16 to 19
years (M = 17.2, SD = .69). Of the 57 Biology teachers who participated in the
investigation, 11 (19.3%) were male, and 46 (80.7%) were female, with ages ranging
from 26 to 61 years (M = 46.9, SD = 9.2). Their teaching experience ranged from 2 to
36 years (M =23.5, SD =9.6).

Measurement instruments
Student variables

— Approaches to learning. The data about approaches to learning were obtained
through the Students’ Approaches to Learning Inventory (SALI, High School;
Rosario, et al., 2007; Rosario, Nufiez, Ferrando, et al., 2013). The SALI is made up
of 12 items, rated on a 5-point Likert-type scale ranging from 1 (strongly disagree) to
5 (strongly agree). The confirmatory factor analyses carried out yielded a two-factor
structure of the SALI (Rosario, Nufiez, Ferrando et al., 2013): surface and deep
approaches, with a good fit of the model, x* (49) = 116.64, p < .001, y*/df = 2.38, GFI
= .98, AGFI = .98, CFI = .99, TLI = .98, RMSEA = .03, CI [.02, .03]. The reliability
indexes (Cronbach’s alpha) were highly satisfactory: o = .91 for the deep approach,
and o = .90 for the surface approach.

— Class absence. This variable was assessed at the end of the course by computing the
total number of class absences. The information was obtained from the secretariat of
the participant high schools (M =3.18, SD = 4.16).

— Study time. Study time was assessed daily for one week with an open question, which
asked the students about the number of hours they dedicated to their personal study.
All of the students responded by filling in a diary that was returned to the
investigators in a sealed envelope at the end of the week. The mean study time
obtained was 7.47 weekly hours (SD = 5.52).

— Prior knowledge of Biology. This variable was assessed by means of the students’
grades in high school. In Portugal, grades range between 0 and 20 points, and 10 is
the cut-off point to pass. The student body was distributed as follows: a value of 1
was assigned for grades between 10 and 13 (n = 686; 45.6%); a value of 2 was
assigned for grades between 14 and 16 (n = 352; 23.4%); and a value of 3 was
assigned for grades between 17 and 20 (n = 466; 31.0%).

— Homework. At the end of the course, the teachers gave a 1 to all of the students who
had completed at least 80% of the assigned homework (41.4%) and a 2 to those who
completed more than 80% (58.6%).
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Class variables

— Approaches to teaching. The data on approaches to teaching were obtained through
the Teachers’ Approaches to Teaching Inventory (TATI; Rosario, et al., 2007,
Rosario, Nuifiez, Ferrando, et al., 2013). Based on the theoretical framework
associated with the models of Prosser and Trigwell (1999) and Ramsden et al.
(2007), this instrument has 12 items that provide information about the two
approaches to teaching (ITTF and CCSF). As each approach is made up of one
motivation and one strategy, the scale also provides data about the two dimensions of
each of the approaches. The scale is rated on a 5-point Likert-type scale, ranging
from 1 (strongly disagree) to 5 (strongly agree). By means of a confirmatory factor
analysis, we contrasted the theoretical structure of four first-order factors
(Motivations and Strategies) and two second-order factors (Approaches). The results
showed a good fit of the model: ¥*(49) = 101.92, p < .001, y*/df = 2.08, GFI = .97,
AGFI = .95, CFI = .98, RMSEA = .04, CI [(.03, .05], thereby providing evidence of
the construct validity of the inventory (Rosario et al., 2010; Rosério, Nufiez,
Ferrando et al., 2013). With regard to reliability, both factors had adequate levels:
OUTTF — .92 and OlCCSF — 94.

— Teaching experience. The data on teaching experience were obtained from the
secretariat of the institutes. The mean number of years of experience was 22.81 (SD
=0.84).

— Class size. The information on class size was obtained from the secretariat of the
participant high schools.

— Parents’ educational level. This variable was categorized as follows: 1 (Elementary
school), 2 (Compulsory secondary school), 3 (High school), 4 (Licentiate degree),
and 5 (Postgraduate). The information was obtained from the secretariat of the
participant high schools.

Academic achievement

In order to study toward a Licentiate degree in the area of Sciences (e.g.,
Chemistry, Medicine, Biology), Portuguese students must take a national Biology exam.
To prepare the students for this exam, the Ministry of Education organizes three tests,
one each trimester. In the present investigation, the mean of all three Biology tests was
calculated and used as the measurement of academic achievement in Biology.

Procedure

The students and teachers were informed of the goals of this investigation. The
information was collected during the second semester of the Biology course (between
January and April) after obtaining authorization from the directors of the high schools.
Participants were instructed to complete the inventories with reference to the subject of
Biology.

Data analysis

The hierarchical nature of the data encouraged analysis with a two-level
hierarchical model. The statistical modeling process was carried out in four stages.
Initially, a random effect ANOVA model, or unconditional model, was formulated,

Revista de Psicodidactica, 2014, 19(1), ##-##



8 JOSE C. NUNEZ ET AL.

which allows determination of the amount of variance explained at the individual level
(Level 1) and the class level (Level 2). Additionally, it serves as referent against which
to assess the goodness of fit of more complex conditional models. After performing this
first step, the model corresponding to class level was fitted in order to determine the
extent to which the contextual instructional variables explain students’ achievement.
Then, the model corresponding to the individual level was fitted in order to observe the
extent to which student variables predict academic achievement in Biology. Finally, we
studied the interaction of the two models (individual and class level) in order to estimate
the degree of interaction among the variables at the class level and the variables at the
individual level.

In all the analyses, the dependent variable was the students’ grades obtained at the
end of the course as predicted by a set of explanatory variables recorded at the
individual level and at the class level. The following variables were measured at Level
1: (a) approaches to learning, measured with the SALI scale and dichotomized by a cut-
off point as a function of the score obtained on this scale. Specifically, if the mean score
obtained on the subscales associated with the surface approach (Motivation and
Strategy) > 9, then the approach to learning = 0; whereas if the mean score obtained on
the subscales associated with the deep approach (Motivation and Strategy) > 9,then the
approach to learning = 1; (b) prior achievement; (c) the degree of completion of
homework assigned by the teachers: less than 80% = 0, more than 80% = 1; (d) student
gender : males = 0, females = 1; (e) study time (hours dedicated to study) of the subject
over the week: minimum = 0, maximum = 25; (f) class absences during the school term:
minimum = 0, maximum = 20; (g) parents’ educational level: elementary = 1, ...,
postgraduate = 5.

With regard to the explanatory variables recorded at Level 2, we note: (a) the
teachers’ approach to teaching, measured by means of the TATI scale and
dichotomized at a cut-off point as a function of the score obtained on the subscales of
this scale. Specifically, if the mean score obtained on the subscales associated with
teaching focused on transmission of information (Intention and Strategy) > 9, then the
approach to teaching = 0; whereas if the mean score on the subscales associated with
teaching focused on the construction of knowledge (Intention and Strategy) > 9, then
the approach to teaching = 1; (b ) teacher gender: males = 0, females = 1; (c) teacher
experience: minimum = 1, maximum =36; (d) class size: minimum = §, maximum = 33.

Results

Descriptive statistics

Table 1 presents the descriptive statistics of the Level 1 and Level 2 variables
used in this investigation.

Revista de Psicodidactica, 2014, 19(1), ##-##



STUDENT, TEACHER, AND SCHOOL CONTEXT VARIABLES PREDICTING... 9

Table 1

Descriptive Statistics of the Variables at the Individual and Class Level

M SD Minimum Maximum
Level 1 Variables (individual)
Approach to learning .64 48 .00 1.00
Prior knowledge 1.85 .85 1.00 3.00
Homework .61 49 .00 1.00
Student gender .61 A48 .00 1.00
Study time 7.79 5.77 .00 25.00
Class absence 3.03 4.19 .00 20.00
Parents’ educational level 2.68 1.22 1.00 5.00
Level 2 Variables (class)
Approach to teaching a7 42 .00 1.00
Teacher gender .80 40 .00 1.00
Level of teacher experience 23.12 9.99 2.00 36.00
Class size 20.28 4.77 8.00 33.00

Note: Level 1 (N =988); Level 2 (N=57).

Multilevel analysis
Unconditional means model

Data analysis began by fitting the following null or unconditional means model:

Y=y +ug +e,

where Y} is the achievement observed for the ith student nested in the jth class, y,is the
grand mean (the mean global achievement of the students), u;represents the variability
between classes in terms of students’ mean achievement, and e; represents the

variability in the achievement of the students nested in the jth class. It is assumed that
the random terms of the model are NID (normally and independently distributed) with a
mean of zero and constant variance; that is to say, u, i~ NID(0, 7,,) and

e; ~ NID(0, 0?). Note that it is assumed that the classes studied represent a random

sample of a certain population, so that the inferences are not exclusive to the sample of
students studied.

With this unconditional model, achievement can be explained through a fixed
component containing a global value that is the same for all classes and all students,
plus a random component indicating the variability associated with the different levels
of the analysis, that is: individual level and class level. This preliminary model served
as a referent against which to compare the goodness of fit of successive conditional
models. In our case, we verified whether the variance components—one representing
the variation between class means (7,,) and the other representing the variation among

students within classes (o) —were significantly different from zero; if this were not the

case, there would be no point in analyzing the data at both levels.
Table 2 shows the results obtained after fitting the model to the data in the present
investigation. It can be observed that the estimated mean achievement in this sample of
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classes (13.02) is different from zero (p < .0001). However, the most notable result is
the existence of statistically significant differences in average achievement levels of
students among classes (ug; = 1.61; p < .0001) and in their achievement levels within
classes (e; = 9.84; p < .0001). In 95% of the cases, the magnitude of the variation
among classes in mean achievement levels was expected to fall within the interval
[10.45, 15.56]. This indicates a moderate range of variability in average achievement
levels among classes in this sample of data. Further, the observed variability in
academic achievement (1.62 + 9.84 = 11.46) is mainly due to the Level 1 variables:
85.9% of the variability is due to individual level variables, and the remaining 14.4% is
due to class level variables (achievement is higher in some classes than in others).

The degree of dependence among the students’ observations within the same
class, approximately 0.141 in our case, contradicts the hypothesis of independence
assumed by the classic regression model, arguing for data analysis at two levels
(individual and class).

Table 2

Summary of the Results Obtained with the Unconditional Means Model

Solution for fixed effects

Effect Estimator Standard error  df t-value Pr> |t
Intercept 13.0233 .1974 56 65.98 <.0001
Estimators of covariance parameters

Par Cov Effect Estimator SE Z-value Pr>Z
Uy Classes 1.6100 4156 3.90 <.0001
e Residual 9.8398 4560 21.58 <.0001
Fit statistics

Description Value

Deviance 5138.6

AIC Criterion 5144.2

BIC Criterion 5150.7

Note: SE = standard error; df = degrees of freedom; Deviance = minus twice the logarithm of the
maximum similarity function; AIC = Akaikes’ information criterion; BIC = Bayesian information
criterion.

Models with class level predictors

The unconditional means model does not consider either student or class
characteristics; it merely provides a basis for comparison against more complex models.
However, achievement could be explained by the characteristics of the students who
make up the classes, the characteristics of each class, as well as the combined effect of
both. We sought to understand why mean achievement is higher in some classes than in
others. To explain this, we carried out a new analysis, incorporating the explanatory
variables recorded at the class level, Level 2, (the approach to teaching, teacher gender,
class size, and teacher experience), paying particular attention to teaching approach.
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Specifically, at Level 2, the following conditional model was formulated:

Y =7, + Yo (teaching approach), + v ,(gender); +

Yos(class size); + v (teacher experience) ; + u,; + €.

where Y, represents the achievement observed for the ith student nested in the jth class,
Yoo Tepresents the mean achievement of the students instructed by teachers of average

experience in average sized groups, y,, indicates whether the achievement of students

instructed with methods mainly focused on the teacher (approach to teaching focused on
information transmission, ITTF) differs from the achievement of students instructed
with methods mainly focused on the student (approach to teaching focused on students'
construction of knowledge, CCSF), while controlling for the effects of the variables
teacher gender, class size, and teacher experience; y,, indicates whether the

achievement of students instructed by women differs from that of students instructed by
men, while controlling for the effects of the variables approach to teaching, class size,
and teacher experience; y,, represents the change in students’ mean achievement for

each unit of increase in class size, controlling for the effects of the variables approach to
teaching, teacher gender, and teacher experience; y,, represents the change in students'

mean achievement as a consequence of the increase in teacher experience, controlling
for the effects of the variables approach to teaching, teacher gender, and class size.
Finally, u,; represents the variation in class means in academic achievement, and e;

represents the within-class variation.

The results of fitting both conditional random intercept models with Level 2
predictors are shown in Table 3. According to the first of the two fitted models (Model
A), there is no evidence of a statistically significant change in the students’ mean
achievement as a function of the instruction method employed (approach to teaching),
teacher gender, class size, or teacher experience. Note that this changes slightly when
fitting a more parsimonious conditional model (Model B in Table 2) because the
difference between the intercept values of each model is small (13.16 - 12.31= 0.85).
However, with the reduced model (Model B), a marginally nonsignificant relationship
between the teachers’ approach to teaching and the students’ mean achievement is
observed (yo1 = .907, p = .055). But examination of the variance corresponding to Level
2 shows that this relationship does not change significantly when incorporating the
variable approach to teaching at class level; specifically, the unconditional variance was
1.61, and the conditional variance was 1.46. This indicates that approximately 10% of
the variability observed in mean achievement is explained by the approach to teaching.
We also observe that the conditional or residual intraclass correlation only decreases by
two hundredths after controlling for the effect of the variable teachers' approach to
teaching, dropping from .14 to .12 (1.46/11.31 = .12).
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Table 3

Summary of the Results Obtained with the Random Intercept Conditional Model with multiple Level 2
Predictors

Model A Model B
Fixed effects
Effect Estimator (SE) df Pr> |/  Estimator (SE) df Pr> |
Intercept 13.162 (1.02) 52 <.0001 12.31(0.41) 55 <0001
Approach to teaching .724(0.47) 52 131 .91(0.46) 55 .054
Teacher gender -.037(0.49) 52 .940
Class size -.052(0.04) 52 .200
Teacher experience .015(0.02) 52 459
Random effects
Par Cov Estimator (SE) Y4 Pr>Z  Estimator (SE) Y4 Pr>7
U, 1.38(0.37) 3.68 <.0001 1.46(0.39) 3.75 <.0001
e; 9.85(0.46) 21.56 <.0001 9.84(0.45) 21.57 <.0001
Fit statistics
Description Value Value
Deviance 5132.9 5134.9
AIC Criterion 5146.9 5142.9
BIC Criterion 5162.2 5151.1

Note. SE = standard error; df = degrees of freedom; Deviance = minus twice the logarithm of the
maximum similarity function; AIC = Akaikes’ information criterion; BIC = Bayesian information
criterion.

Although Model B does not allow us, in statistical terms, to conclude that the
teachers’ approach to teaching affects student achievement, this variable was not
removed from the analysis because it was marginally nonsignificant (p = .055) and
central to the present investigation. Moreover, it is noted that Model B, with smaller
information criteria—AIC and BIC in our case—is the model that best fits the data. We
would have reached the same conclusion if we had used the AIC based on conditional
likelihood instead of the AIC based on marginal likelihood; DIC (Deviance Information
Criterion) is routinely used for Bayesian model comparison (see Vallejo, Tuero, Nuiiez,
& Rosario, in press).

Models with individual level predictors

The previously fitted model only considers the effect of the variables of class
composition and context; it does not consider the students’ characteristics. The reasons
for the differences in students’ achievement is therefore unknown, and there is no
evidence that the between-classes variability observed is not an artifact due to the
different profiles of the students who are instructed by the teachers in each class. To
clarify to this issue, we performed a new analysis with seven individual-level variables:
prior achievement, doing homework, student gender, approach to learning, parents’
educational level, study time, and class absence, with the latter two variables centered
around the group mean. Initially, we performed a test to verify the random variation of
the slopes one by one, observing that they remained constant except for the slope
corresponding to the factor approaches to learning, which varied across classes.
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The resulting model of random coefficients can be expressed as follows:

Y =7y +7Vo(study time);; +v,,(prior knowledge); +v,,(homework), +
Y40(absence); +v5,(gender);; + v, (parent education);; +

Yo(learning approach); +u; +u,;(learning approach); +e;;

where Y, represents the achievement observed for the ith student nested in the jth class,

Yoo Tepresents the students’ mean achievement, y,, represents the change in students’

mean achievement for each unit of increase in hours of study time, controlling for the
effects of the remaining variables; y,, indicates the relationship between prior

knowledge and achievement, controlling for the effects of the remaining variables; y,,

indicates the relationship between doing homework and achievement, controlling for the
effects of the remaining variables; y,, represents the change in students’ mean

achievement for each unit of increase in class absence, controlling for the effects of the
remaining variables; y,, indicates the relationship between students’ gender and their

achievement, controlling for the effects of the remaining variables; y,, indicates the

relationship between the parents’ educational level and their children's achievement,
controlling for the effects of the remaining variables; and y,, indicates how the

approach to learning affects achievement, controlling for the effects of the remaining
variables. Finally, u,; indicates whether the relationship between the approaches to

learning and mean achievement varies across classes.

Table 4 shows the most relevant results obtained after fitting both random
coefficient models. According to Model A, there is no evidence of changes in mean
achievement as a function of hours of study time over the week (p = .074). It is
interesting to note that there is a statistically significant relationship between the
variables study time and achievement when not controlling for the effect of the variable
approaches to learning used by the students; nevertheless, as observed in Table 4, this
relationship is marginally nonsignificant when controlling for the effect of approaches
to learning. Moreover, there were no statistically significant gender differences in the
students’ achievement (p = .389). We could not reject the null hypothesis of an absence
of association between the variable degree of completing homework assigned by the
teachers and the variable achievement (p = .431).

Finally, the results in Table 4 for Model A also show that the relationship between
students’ approach to learning and mean within-class achievement varied significantly
across classes (u,;= .948, p = .015). However, there is no evidence that the effects of

approaches to learning on students’ academic achievement differ depending upon the
average level of academic achievement in the class. In our study, the covariance slope
and intercept across classes were not statistically significant (p = .227).
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Table 4

Summary of the Results Obtained with the Random Intercept and Slope Models and with Multiple Level 1
Predictors

Model A Model B
Fixed effects
Effect Estimator (SE) df Pr>]f  Estimator (SE) df Pr> |
Intercept 9.846(.477) 56 <.0001 9.779(.446) 56  <.0001
Study time .029(.020) 924 .0736
Prior knowledge .692(.182) 924 .0001 .745(.179) 927  <.0001
Homework .904(1.147) 924 4311
Class absence -.105(.024) 924  <.0001 -.109(.024) 927  <.0001
Student gender -.985(1.143) 924 3891
Parents’ educational level .356(.086) 924 .0001 .372(.086) 927  <.0001
Approaches to learning 1.746(.297) 924  <.0001 1.821(.258) 927  <.0001
Random effects
Par Cov Estimator (SE) Y4 Pr>Z  Estimator (SE) Y4 Pr>Z7
Uy 1.128(.506)  2.23 .0130 .677(.288) 2.35  0.0094
u,; 1.833(.857) 2.14 .0162 .984(.459) 2.17  0.0151
Uy, -.720(.561) -1.28 2268
e; 8.218(.447) 21.05 <.0001 8.343(.394) 21.19  <.0001
Fit statistics
Description Value Value
Deviance 4975.5 4980.1
AIC Criterion 4999.5 4996.1
BIC Criterion 5024.0 5012.4

Note. SE = standard error; df = degrees of freedom; Deviance = minus twice the logarithm of the
maximum similarity function; AIC = Akaikes’ information criterion; BIC = Bayesian information
criterion.

The above results indicate the appropriateness of fitting a simpler model, for
example, one in which the intercept and slope are allowed to vary across classes, and
eliminating the explanatory variables that were nonsignificant in the previous step; in
other words, a simpler model, Model B, may provide a reasonable fit to the data. This
statement can be easily verified by examining the fit statistics in Table 4; note that we
are seeking models with the lowest values in the AIC and BIC criteria. As Model A
does not explain the data better than Model B, and Model B is more parsimonious, we
chose the latter model.

First, note that after fitting the Model B, there is on average a statistically
significant relationship between students’ approaches to learning and their academic
achievement (y, = 1.821, p < .0001) within classes. More specifically, taking the

direction of the association into account, the results indicate that the achievements of
students who usually use a deep approach to learning were significantly higher than
those of students who usually use a surface approach. We also verified that prior
knowledge positively and significantly predicted present academic achievement (y,,=
745, p < .0001). Further, we found that both class absence and parents’ educational
level significantly affected the participants’ achievement (y,,= -.109, p < .0001 and
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Yeo= -372, p <.0001, respectively); however, whereas the former reduced achievement,

the latter increased it. Finally, the variance components (within and between classes)
remain significantly different from zero (e;= 8.343, p <.0001; uy; = .667, p =.009). Itis
therefore very important to continue to investigate other causes not taken into account in
this analysis that might—at least partially—explain these variabilities. Nevertheless, in
this case, not only did the within-class variance decrease from 9.848 to 8.343, but the
between-class variance also dropped from 1.385 to .677.

Models with individual and class level predictors

After separately fitting a model for individual level variables and another for class
level variables, we will consider a model that includes variables at both levels. This
model will allow us to detect the possible existence of crossed interactions between the
levels.

Combining the models fitted at the student and at the class level, the following
equation is obtained:

Y = 7o + Yo (teaching approach); +v,,(prior knowledge); + v,,(class absence);; +
Yso(parent education);; + v,,(learning approach); +v,,(teaching approach);; x

(learning approach); + u,; +u,(learning approach); +¢;

This reveals that achievement can be considered as a function of fixed effects plus
random effects. The fixed effects are: general mean (y,,), main effect of the approach

to teaching (y,,), main effect of prior achievement (y,,), main effect of class absence
(v,,), main effect of parents' educational level (y,,), main effect of approach to
learning (y,,), and crossed interaction between approaches to teaching and approaches
to learning (y,). The random effects represent the between-class variability (u,,)
among the approaches to learning across the classes (u,;) and within classes (e;). As

all of the issues that motivated this analysis have been specified except for the one
referring to crossed interaction, we estimated y,, to examine whether the teacher-

focused approach to teaching (information transmission) differs from the student-
focused approach to teaching (facilitating students’ construction of knowledge) in terms
of the strength of the association between approaches to teaching and students’
academic achievement.

Table 5 presents the most important results obtained after fitting the model that
includes Level 1 and Level 2 predictors. Specifically, we verified that the teachers’
approach to teaching had no statistically significant main effects (yo; = .673, p = .125),
although it had a secondary effect through its interaction with students’ approaches to
learning (y;; = -1.403, p = .018). Nevertheless, the achievement of students instructed by
teachers preferentially using a student-focused approach to teaching was slightly better
(10.10) than that of students instructed by teachers preferentially using a teacher-
focused approach to teaching (9.42). With regard to the interaction, the strength of the
association between the students’ approaches to learning and their achievement in
Biology varied depending on whether the teachers regularly used a student-focused
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approach or a teacher-focused approach to teaching. In other words, due to the
moderating effect of the teachers’ approach to teaching, the differences in the
achievement of students who preferentially used a deep approach were higher than that
of students who used a surface approach when the teachers preferentially used a
student-focused approach instead of a teacher-focused approach.

Finally, the components of intercept and slope variance remained statistically
significant (p = .011 and p = .022, respectively), indicating a significant between-class
variation in both coefficients. The addition of the variable approach to teaching and its
crossed interaction with approach to learning slightly reduced the residual variance of
the intercept (= 3%) and the residual variance of the slope for approaches to learning
(= 13%) in comparison with the estimated variance for the random coefficient model of
the previous section. Nevertheless, rejection of the null hypothesis would indicate that
there is additional variation in class mean achievement levels that is not explained by
the variables included in the model. It is foreseeable that the inclusion of additional
class-level variables would further reduce the variance corresponding to the classes.
Therefore, additional student and teacher characteristics not taken into account in this
analysis might explain this variation.

Table 5

Summary of the Results Obtained with the Random Intercept Combined Model

Fixed effects

Effect Estimator (SE) Df t-Value  Pr>Jf
Intercept 9.424 (.5106) 55 18.28  <.0001
Approach to teaching .673 (.432) 55 1.56 1248
Prior knowledge .694 (.178) 926 3.90 <.0001
Class absence -.108 (.024) 926 -4.49  <.0001
Parents’ educational level 374 (.086) 926 436 <.0001
Approach to learning 2.884 (.526) 926 549 <.0001
Approach to teaching x -1.403 (.594) 926 -2.37 .0184

Approach to learning

Random effects

Par Cov Effect Estimator SE Z-value Pr>Z7

U Classes .658 267 2.30 .0108
j

u,; Approach to learning .867 431 2.01 .0222
j

e Residual 8.319 392 21.25 <.0001

i

Fit statistics

Description Value
Deviance 4974.3
AIC Criterion 4994.3
BIC Criterion 5014.8

Note. SE = standard error; df = degrees of freedom; Deviance = minus twice the logarithm of the
maximum similarity function; AIC = Akaikes’ information criterion; BIC = Bayesian information
criterion.
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Discussion

The goal of this investigation was to analyze the degree to which academic
achievement in Biology of students in the last year of high school is predicted by certain
student variables (i.e., approaches to learning, prior knowledge, study time, class
absence, homework), teacher variables (i.e., approaches to teaching, gender, teacher
experience), and contextual variables (i.e., class size, parents’ educational level). As the
data show a hierarchical structure (students nested within classes), a multilevel strategy
was conducted. By means of this type of analysis, this study not only allowed us to
determine the relevance of individual-level and class-level variables in the prediction of
achievement in Biology, but also to study the interaction of the variables of both levels,
an aspect that has received little attention in past research but is of great theoretical and
applied importance.

In general, whereas the hypotheses formulated at the class level were mainly not
confirmed, the hypotheses at the individual level were confirmed to a great extent.
Thus, we confirmed that most of the variability in Biology achievement was associated
with individual-level variables (85.6%), whereas the class-level variables only
explained 14.4% of the variability. However, the data corresponding to the interaction
between the teachers’ way of teaching and students’ way of learning and academic
achievement were particularly relevant. Below, the most important findings are
discussed.

Individual-level analysis

With regard to the variables analyzed at individual level (Level 1), prior
knowledge of the subject, class absence, parents’ educational level, and approach to
learning were good predictors of achievement in Biology, and the last variable was the
most relevant in this equation. Study time, the amount of homework done, and student
gender had no significant main effects.

With regard to the significant effects, as expected, a higher level of prior
knowledge was related to better achievement in Biology. Likewise, we observed that
greater class absence was related to poorer academic achievement (Reid, 2006). In
keeping with some previous research, in this study, we found that parents’ higher
educational level was associated with their children’s higher Biology achievement
(Davis-Kean, 2005; Dubow et al., 2009). Lastly, this investigation provides clear
evidence that greater use of a deep approach to study leads to higher achievement and
that use of a more superficial approach to learning is related to poorer achievement in
Biology. Although some works have expressed doubts about this relationship
(Entwistle, 1991; Rosario et al., 2010; Struyven, Dochy, Janssens, & Gielen, 2006), the
data presented in the current study clearly show that the benefits come from the use of a
deep approach, implying intrinsic or task-oriented motivation and the use of cognitive
and metacognitive strategies to comprehend and elaborate the information.

With regard to the nonsignificant variables in the explanation of achievement in
Biology (study time, student gender, and amount of homework done), the students study
time on Biology deserves special mention. Specifically, although this variable was not
relevant when all of the student variables were included in the equation, its main effect
becomes significant if the variables that were significant (prior knowledge, class
absence, parents’ educational level, and approaches to study) are eliminated from the
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equation. Thus, study time is an important variable, but when including other variables
such as approaches to learning the effect of study time occurs through the latter (in fact,
studying with a deep approach to learning involves more study time than studying with
a surface approach). With regard to the other two variables, our data indicate that doing
more or less homework does not explain a significant amount of the variability in
achievement. How can we explain these data? On the one hand, error estimation was
high (1.137), perhaps due to the dichotomization of the homework variable, (which also
occurs with the error estimation of gender, 1.134). On the other hand, as in the case of
study time, the effect of the amount of homework done could also be subsumed by the
students’ approach to learning (it is possible that doing homework with a deep approach
could involve completing more homework tasks and spending more time compared to
completing homework using a surface approach). Therefore, like study time, the amount
of homework may play a more important role than the one suggested by the results of
the analysis when all of the variables are present. Future research should analyze this
hypothesis in depth (measuring homework as a continuous variable) while considering
it as a class-level variable.

Class-level analysis

None of the variables included in the equation at class level showed significant
main effects. Only the approaches to teaching showed a mild main effect on
achievement in Biology at this level of analysis (p < .10), although this limited effect
dissipated when the approach to teaching was related to the approach to studying.

Interaction between approaches to teaching and approaches to learning

This study provides relevant and novel information about the interaction between
students’ approaches to learning (Level 1) and teachers’ approaches teaching (Level 2).
As mentioned, the results at the individual level indicated that students who
preferentially use a deep approach to studying perform better, and students who are
more likely to use a surface approach show poorer achievement. When taking into
account both levels of analysis, we confirmed that this difference in achievement was
greater in the students instructed by teachers whose approach to teaching was mainly
focused on transmitting information (ITTF) than in the students whose teachers used an
approach to teaching preferentially oriented to helping the student to construct meaning
(development of processes of comprehension and elaboration of the information,
CCSF). What could be the reason for this finding? Students’ learning and achievement
may be significantly more determined by their personal characteristics considered
herein (e.g., study time, homework completion) and by other characteristics not
considered (e.g., students self-set goals, attitude towards learning) than by their
teachers’ ITTF approaches to teaching.

On the other hand, when a teacher promotes instructional contexts that demand
students’ active and significant involvement in the construction of knowledge (CCSF),
students who are more likely to use a surface approach to learning will be encouraged to
use a deeper approach to learning because a surface approach will not be useful in this
teaching context.
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Limitations of the study

The present investigation has involved a great effort to collect sufficient data from
students, parents, and teachers in order to carry out the analysis from a multilevel
perspective. However, there are some aspects of the study that could modulate the
interpretation of the results obtained. First, the fact that information about approaches to
learning and teaching was obtained by means of self-report instruments means that such
information is based on what the students and teachers think they do in their respective
tasks. Although the use of self-report measures is very common in research in the field
of education, it is still a limitation because the results should be interpreted as what
teachers and students think they do and not what really occurs. Second, the conclusions
derived from this study may not be completely transferable to other academic
disciplines or to students of other ages (Stes et al., 2008). It would therefore be
interesting for future research to explore the many questions that persist in this area.
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DISCUSION GENERAL

Las exigencias del desarrollo social actual justifican la realizacion de
mvestigaciones complejas en las que mtervienen diversos métodos y técnicas de
mvestigacion con las que se obtienen multiples datos de variables que pertenecen a
diversos niveles de jerarquia y que es necesario analizar concienzudamente. Es ahi donde
los Modelos Multinivel, lejos de revelarse como una moda, son el método mexcusable de

analisis para lograr resultados itegrales en la contemporanea realidad educativa.

Los Modelos Multinivel tienen una gran complejidad en lo que respecta al marco
teorico que los evidencia y los sustenta, y también suponen un instrumento complejo en
cuanto a su utilizacion para analizar los datos. En esta parte, el imnvestigador no solo debe
tener claros sus objetivos y sus hipotesis sino también un buen dominio de la técnica para

no errar en el analisis.

La meta que persigue todo investigador educativo es encontrar el modelo que
explique la maxima variabilidad de sus datos con el minimo nimero de parametros. A
esto se le denomina encontrar el modelo “Optimo” para sus datos. Asi las cosas, y dado
que no tener una teoria bien definida que explique nuestras hipotesis es mas frecuente de
lo que seria deseable, junto con que para una misma evidencia muestral es posible que
existan multiples modelos candidatos (Garcia, 1996; Vallejo et al., 2010, 2011b); conocer
qué estrategia es la mas adecuada para seleccionar el modelo dptimo multinivel se torna
prioritario, dado que cuando se elige un modelo mapropiado la precision y la exactitud
de la estimacion de los parametros empeora conduciendo a conclusiones erroneas sobre

los resultados.

Para evaluar qué modelo explica mejor unos datos determinados la literatura
estadistica especializada nos ofrece diversos criterios de ajuste. Entre los mas
comunmente utilizados destacan el criterio de ajuste condicional LRT vy los Criterios de
Informacién, siendo estos ultimos los que mds aceptacion estan teniendo por su
versatilidad para comparar entre modelos anidados y no anidados y por estar

mmplementados en la mayor parte de los programas estadisticos que ajustan modelos
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mixtos, incluyendo el modulo ProcMixed en SAS, la funcion /me en S-PLUS/R o los
comandos Mixed y xtrmixed en SPSS y STATA. Otros criterios de seleccion de modelos,
tales como los basados en la validacion cruzada, los criterios predictivos (el coeficiente de
determinacién ajustado, el coeficiente de correlacién de concordancia ponderado, la
suma de cuadrados residual de prediccion, etc.) o las téenicas graficas carecen del vigor
de los criterios anteriores, sobre todo, estas ultimas. Es muy probable que la naturaleza
subjetiva de las técnicas graficas influya negativamente en su escasa aplicacion en el

ambito de la seleccion de modelos.

Kl objetivo central de esta Tesis se situo en este contexto y consistio en evaluar el
desempeno de una amplia variedad de estrategias de bondad de ajuste para elegir el
modelo dptimo (el modelo mas simple con la menor discrepancia entre los valores
observados y los valores esperados) bajo diferentes condiciones de estudio.
Especificamente, llevamos a cabo 4 mvestigaciones donde pusimos a prueba el
rendimiento de diversos Criterios de Informacion que, en su mayor parte, estin
mmplementados en el moédulo PROC MIXED y PROC GLIMMIX del programa SAS,

en disenos tanto de corte longitudinal como de corte transversal.

En el primer y segundo trabajo, los estudios estuvieron enmarcados en el ambito
longitudinal. El primero versé sobre modelos anidados pertenecientes a disenios
generados con datos balanceados (datos completos). Sin embargo, no se puede obviar el
hecho de que en muchas ocasiones en las que se toman distintas medidas a lo largo del
tiempo pueden provocarse abandonos, con los consiguientes datos faltantes (datos
mcompletos), en este contexto se encuadré la segunda investigaciéon. En ambas,
mediante simulacion Monte Carlo comparamos globalmente el rendimiento de los
criterios de ajuste para seleccionar el mejor modelo y el impacto del uso de los diferentes

estimadores de los Criterios de Informacion.

En general, encontramos que ninguna de las herramientas exploradas eligio, de
manera consistente, el modelo correcto. No obstante, el rendimiento de estos
procedimientos de bondad de ajuste mejoré notablemente cuando aumentamos el

numero de medidas repetidas y el tamano de la muestra.

Constatamos también que los Criterios de Informacion Eficientes (AIC y AICC)
funcionaban mejor en la seleccion del modelo cuando los patrones de covarianza
generados fueron complejos y peor cuando fueron simples. Al contrario obtuvimos para

sus homologos Consistentes (BIC, CAIC y HQIC), que rindieron mejor cuando los

206



Evaluacion de la Investigacion

patrones de covarianza fueron simples y peor cuando fueron complejos. El mismo
comportamiento que obtuvimos para los criterios AIC y BIC fue encontrado en estudios
anteriores por distintos mnvestigadores (Gomez, Schaalje, & Felligham, 2005; Keselman,

Algina, Kowalchuck, & Wolfinger, 1998).

Nuestros datos también pusieron de manifiesto que, independientemente del
procedimiento de estimaciéon utihizado, ML, o REML, los Criterios de Informacion
Consistentes basados en el nimero de individuos (72, nivel 2) fueron mas efectivos en la
seleccion del mejor modelo que cuando estos mismos Criterios Consistentes estaban
basados en el nimero total de observaciones (1, nivel 1), especificamente para el BIC y
el CAIC. Estos resultados generalizan los encontrados por Gurka (2006), lo que sugiere
la utilizacion de n en el término de penalizacion del BIC y del CAIC (posturas afines se
hallan en Carlin & Louis, 2001; Kass & Raftery, 1995). Ademas, este hallazgo sirve de
soporte empirico para el uso de la estrategia del ProcMixed del SAS (2008), de calcular
los Criterios Consistentes usando el nimero de participantes en el nivel 2 del modelo

jerdrquico, en contraposicion a la seguida en el comando Mixed del SPSS (2008).

De modo particular, en nuestro primer estudio los resultados indicaron que de
todas las herramientas examinadas para seleccionar el mejor modelo de un conjunto de
modelos anidados (siendo conocido el verdadero proceso generador de los datos VPGD)
tuvo un mejor desempeno el criterio de ajuste condicional LRT basado en el estimador
de maxima verosimilitud completa MV. Pese a que el desempeiio de los Criterios de
Informacién fue inferior que el rendimiento del LRT, el rendimiento del Criterio AIC

fue superior al de todos los demas Criterios de Informacion.

En lineas generales, los Criterios de Informacion (AIC, AICC, CAIC, BIC, CAIC
y HQIC) seleccionaron el VPGD mas veces bajo estimacion REML que bajo estimacion
ML, comcdiendo con el estudio de Gurka (2006). Nuestros resultados también
mostraron que el rendimiento de los Criterios de Informacion mejoré cuando el
estimador REML incluyo el término constante (REMLI), especialmente cuando el
numero de medidas repetidas tomado fue moderado, en concordancia con los resultados

encontrados por Wang y Schaalje en su estudio de 2009.

En nuestro segundo estudio, cuando la seleccion del modelo se centré en
modelos no anidados (de nuevo conocido el VPGD) tuvieron un rendimiento superior

tanto el Criterio AIC como el Criterio HQIC. De hecho, el rendimiento de este tltimo
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era previsible dadas otras mvestigaciones con estudios de modelos finitos (Burham &

Anderson, 2002).

Desde un punto de vista cuantitativo nuestros resultados indicaron que el
porcentaje de veces que el modelo similar al VPGD fue elegido por los Criterios de
Informacién fue inferior al encontrado en el estudio de Gurka (2006). Esto se justifica
por el propio escenario examinado en dicho trabajo. Gurka (2006) realizo una
mvestigacion mas parca en la que los datos considerados eran completos y la
comparacion de los modelos era restringida (6 modelos candidatos para cada conjunto de
datos generados). En nuestro caso, el escenario fue muchisimo mas complejo,
generandose datos faltantes y comparandose 36 modelos candidatos para cada conjunto

de datos.

Los resultados de simulacion tratados en este segundo estudio también pusieron
de manifiesto que los Criterios de Informacién rindieron mejor cuando los datos fueron
generados a partir de distribuciones normales. De hecho, ninguno de los procedimientos
considerados tuvo un buen desempeno cuando los datos se obtuvieron bajo
distribuciones segadas. Este hallazgo refuerza la importancia de usar pruebas disenadas
para comprobar si se satisfacen los supuestos distribucionales subyacentes al modelo de

analisis (Vallejo, Ato, & Fernandez, 2010; Sterba & Pek, 2012).

La seleccion de modelos mediante Criterios de Informacion en el contexto
transversal también fue objeto de estudio en nuestra tercera mvestigacion. Asi, tratamos
de encontrar la estrategia mas 6ptima de seleccion del mejor modelo multinivel entre
distintas alternativas candidatas. Para ello se tuvieron en cuenta el tamafo de grupo, el
numero de grupos, el valor de los parametros y la correlacion itra-clase. Todas estas
cuestiones fueron examinadas mediante un estudio de simulacion Monte Carlo, tanto
desde un punto de vista mas Clasico como desde un punto de vista Bayesiano. Con fines
de comparaciéon, ademds de evaluar el rendimiento de los Criterios de Informacion
utilizados en los dos primeros estudios (AIC, AICC, BIC, CAIC y HQIC), también fue
examinado el desempeno del Criterio de Informaciéon de la Desvianza (DIC) bayesiano
sugerido por Spiegelhalter, Best, Carlin y Van der Linde (2002) y el AIC condicional
(cAIC) recomendado por Vaida y Blanchard (2005).

En general, los resultados fueron coincidentes con las investigaciones previas y
ninguno de los criterios de seleccion se comportéd correctamente en todas las condiciones

examinadas. S1 bien es cierto que en la mayoria de las veces el rendimiento de los
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Criterios de Informacion fue mejor bajo esimacion REML que bajo ML, confirmandose

de nuevo lo encontrado por Gurka (2006).

En la seleccion del mejor modelo multinivel, en relacion al tamano de muestra,
nuestros resultados revelaron que un gran nimero de grupos (NG) es mds importante
que un gran tamano de grupos (T'G). Este hallazgo sugiere que para distinguir entre
modelos multinivel que estin compitiendo la regla debe ser: NG = 50 y N/NG = 20,

stendo N = NG X TG).

En cuanto a la importancia de la correlacion intra-clase, los datos indicaron que
esta variable afect6 al rendimiento de los Criterios de Informacién, pero la magnitud de
esa influencia fue menor en comparacion con los valores de los parametros y la
correlacion de los efectos aleatorios. Esta ultima si que resulto tener un peso relevante.
Asi, los Criterios de Informacion Eficientes tuvieron un rendimiento superior cuando los
efectos aleatorios fueron correlacionados, mientras que los Criterios Consistentes fueron
mas ventajosos cuando los efectos aleatorios no fueron correlacionados. Resultados
similares fueron encontrados por Vallejo et al. (2010, 2011b), donde los criterios tipo
AIC rindieron mejor que los criterios tipo BIC cuando los patrones de covarianza
(efectos aleatorios) para generar los datos fueron complejos y peor cuando fueron simples

y viceversa.

Respecto a las discrepancias en las formulas que involucran en el término de
penalizacion los criterios, al menos para el BIC y CAIC, en la correccion se sugiere
utilizar m en vez de V. Como se ha indicado anteriormente, el tamano de la muestra en
el SAS al calcular dichos criterios es igual a m, mientras que en el SPSS es igual a /Vtanto

bajo estimacién ML como REML.

Una vez estudiados en profundidad los criterios de seleccion de modelos y
teniendo en consideracion que los resultados obtenidos en nuestras investigaciones
mediante datos generados por simulacion concordaron con los encontrados en otros
estudios, estimamos oportuno poner a prueba una aplicacion practica. De esta forma,
estudiando datos reales (de alumnos agrupados en clases) constatariamos la importancia
de utilizar la técnica multinivel para analizar los datos que se presentan jerarquicamente
en el ambito educativo. Asi las cosas, analizamos en qué medida el rendimiento
académico en Biologia, de los estudiantes de altimo curso de Bachillerato, fue predicho

por variables del alumno, del profesor y del contexto.
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En general, nuestros resultados apuntaron que la mayor parte de la variabilidad en
el rendimiento de los estudiantes, en la asignatura estudiada, estuvo asociada con
variables del nivel estudiante en el 85,6 % y con variables de clase en el 14,4 %. A nmivel
estudiante (nivel 1) resultaron importantes: los conocimientos previos, el enfoque de
aprendizaje, el absentismo escolar y el nivel educativo de los padres. A nivel de clase, el
rendimiento solamente estuvo asociado directamente con el enfoque de ensenianza del

docente, y no directamente, sino a través del enfoque de estudio del estudiante.

Con este dltimo trabajo pretendimos arrojar un poco mas de luz a la investigacion
educativa aportando un estudio donde se pusiera de manifiesto la importancia de
distintas variables tomadas en la determinacion del rendimiento cuando se consideran
conjuntamente los resultados a nivel estudiante y a nivel de clase. Ademds, una de las
contribuciones mas importantes de este estudio fue la aplicacion del conocimiento que
ofrecen los Modelos Multinivel a la evaluacion de los estudios en el Campo de la
Educaciéon. Asi, aportamos conocimiento de esta técnica de andlisis en dos sentidos. De
una parte, conceptualizamos la técnica describiéndola de manera rigurosa y detallada. Y
de otra, explicamos el proceso de modelado estadistico multinivel de forma precisa.
Ambas partes se tornaron como una contribucion pedagogica indispensable para las

exigencias actuales en la investigacion educativa.

Finalmente hay que tener presente que nuestras aportaciones han sido relevantes
para el estudio del comportamiento de los estimadores en muestras tanto infinitas como
finitas para variables dependientes continuas. Sin embargo, nuestros resultados no
pueden ser extendidos a otras situaciones. Las generalizaciones no estin exentas de
problemas y por ejemplo, la utilizacion de Modelos Multinivel con variables discretas ha
sido menos nvestigada y requiere especial atencion a los supuestos teoricos, por lo que
su estudio en profundidad queda atn pendiente. Otra posible linea de mvestigacion
relevante puede ser similar a la seguida aqui, con la salvedad ahora de que el objetivo
principal seria comparar el desempeno de los Criterios de Informacion para seleccionar
el modelo mas proximo al VPGD. En las 3 investigaciones realizadas mediante métodos
de simulacion Monte Carlo se evalué el rendimiento de los criterios de bondad de ajuste
para seleccionar el modelo mas 6ptimo pero siempre asumiendo conocido el VPGD, sin
embargo en la practica, cuando se trabaja con datos reales, es mas probable que el VPGD
sea desconocido, motivo por el cual seria altamente recomendable un estudio asi. De

1gual modo, la escasez de investigaciones con un nimero amplio de unidades del segundo
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nivel y un mayor nimero de niveles en los estudios seria muy reveladora, otra cosa
distinta es que sea viable. En este sentido hay que efectuar una consideracién a tener en
cuenta. Los Modelos Multinivel requieren, como ha quedado patente en nuestros
estudios, del uso de muestras grandes, de las que dependen en gran medida las buenas
propiedades de los estimadores. Cuando se realizan investigaciones en el campo
educativo a nivel macro, como por ejemplo los estudios PISA que analizan el
rendimiento de los estudiantes a partir de unos examenes mundiales, no parece existir
inconveniente alguno en conseguir una muestra grande de participantes, por lo que este
mconveniente quedaria solventado. Si que podrian aparecer otros problemas como los de
la validez de esos datos, pero eso no nos compete aqui. Ahora bien, la mayoria de las
mvestigaciones que se realizan sobre la Eficacia Escolar promovidas desde las
Universidades, Coleglos, Instituciones... son menos costosas, menos pretenciosas pero
mas habituales, y en estos estudios el investigador juega con la ventaja del control de los
datos pero se enfrenta a la dificultad de conseguir un tamano de muestra grande junto
con un numero de grupos también grande. Por tanto, como esto es muy complicado de
resolver, la solucion pasaria por continuar mvestigando en los criterios de bondad de
ajuste de los Modelos Multinivel con el fin de lograr modelos mas acomodados a los

datos sin necesidad de muestras tan grandes.
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1

CONCLUSIONS

The main conclusions of this Thesis can be summarized as follow:

1. In order to provide results that contribute to furthering our knowledge of the
variables affecting the improvement of School Effectiveness, the use of Multilevel
Models 1s required.

2. Each hierarchy level 1s modeled by Multilevel Models, which combine and analyze
the relations among levels, estimate the variability of the coefficients among the
groups and the magnitude of the variances that operate at the diverse levels, correct
the underestimation of the standard errors and provide more precise estimations.

3. Executing an adequate multilevel analysis requires the selection of the best model.
However, as there are multiple candidate models for the same sample evidence,
useful tools must be employed to develop a good fit and a better selection of the
model in reference to the observed data.

4. None of the tools examined consistently chooses the correct model. Nevertheless,
the performance of these fit procedures improves when the number of repeated
measures and the sample size increase.

5. The Efficient Information Criterta (AIC and AICC) perform better when the
covariance patterns are complex, and worse when they are simple. The Consistent
Information Criteria (BIC, CAIC and HQIC) perform better when the covariance
patterns are simple, and worse when they are complex.

6. The Efficient Information Criteria are greatly affected by the lack of data normality.

7. The Consistent Information Criteria based on the number of individuals (n, level 2)

are more effective than when they are based on the total number of observations (m,
level 1).

8. The Intra-Class Correlation affects the performance of the Information Criteria, but
this influence 1s low in comparison with the values of the parameters and with the
correlation of the random effects.

9. The DIC Deviance Criterion performs worst than the rest of the fit criteria assessed,
so 1t 1s recommended for conducting inferences after selecting the model.

10. With regard to simple size when selecting the best model, a large number of groups
(NG) 1s more mmportant than a large size of groups (SG), so that NG = 50 and N/NG
= 20, with N= NG X SG 1s suggested.
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