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Análisis log-lineal 
 
 
 

a complejidad que supone la introducción de la tercera o de una cuarta variable 
en el análisis de tablas de contingencia, en un contexto de análisis multivariable, 
evidencia las limitaciones de los procedimientos clásicos de análisis de tablas 
de contingencia para una evaluación sistemática y aprehensible de la relación 

entre las variables. Adicional y alternativamente se han desarrollado técnicas de análisis 
multivariable para variables cualitativas como los modelos log-lineales que facilitan el 
estudio de las relaciones del conjunto de variables tratadas al considerar un modelo 
estadístico que resume y prueba hipótesis, para poder determinar así la significación de 
medidas de asociación comunes a varias variables y la influencia o efectos de unas 
sobre otras. 
 
El análisis log-lineal recoge la tradición de un enfoque de análisis de la asociación entre 
variables cualitativas (Fienberg, 2000; Fienberg y Rinaldo, 2007) que se deriva de las 
aportaciones de Yule desarrolladas posteriormente por autores como Barlett (1935) 
quien introdujo el cálculo de los productos cruzados, Roy y Kastenbaum (1956), 
Darroch (1962), que aportaron los aspectos relacionados con la parametrización, Birch 
(1963) quien propuso la estimación por máxima verosimilitud, Mantel (1966) quien 
elaboró la formulación básica hoy conocida, si bien la formulación teórico-matemática 
definitiva corresponde a las aportaciones de Haberman (1973, 1974, 1977). También 
se debe reconocer el importante trabajo de difusión posterior gracias sobre todo al 
trabajo de Goodman (1970, 1971, 1978), así como el de autores como Fienberg (1980), 
Knoke y Burke (1980), Reynolds (1977), Upton (1978) o Bishop, Fienberg y Holland 
(1975). Otras referencias de interés son las de Christensen (1997), Powers y Xie (2008), 
Ato y López (1996) o Correa (2002).  
 
Frente a esta perspectiva o este tipo de modelos estadísticos existe toda una tradición 
de tratamiento de las relaciones entre variables cualitativas basadas en el enfoque 
correlacional del trabajo de Pearson aplicado a las tablas de contingencia que han dado 
lugar a procedimientos como los modelos categóricos de correlación y el análisis de 
correspondencias que veremos en el capítulo III.11. 
 
Bajo la denominación genérica de análisis log-lineal se concibe un procedimiento 
destinado al tratamiento de variables cualitativas que se concretan en dos técnicas 
principales que permiten el estudio: 
 

L 
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a) De relaciones de asociación o de interdependencia entre variables cualitativas 
a partir del análisis de las frecuencias esperadas de las casillas, independientes 
y exhaustivas, de una tabla de contingencia: modelo general logarítmico lineal. 
Este procedimiento es el que comentaremos principalmente en este capítulo. 
 

b) De relaciones de dependencia donde se diferencia una variable dependiente 
que es explicada por varias independientes a partir de las razones esperadas 
condicionales: análisis log-lineal logit. Comentaremos al final del capítulo la 
particularidad del análisis logit si bien daremos mayor relevancia al análisis de 
relaciones de dependencia que nos ofrece el análisis de regresión logística que 
veremos en el capítulo III.10. 

 
El análisis log-lineal se fundamenta en modelos estadísticos de tipo lineal, de forma 
similar a como lo hace el análisis de varianza o de regresión. En este sentido, también 
existe una perspectiva más general que recoge bajo un mismo modelo estadístico los 
diferentes modelos más específicos de relación lineal entre variables y del que se 
derivan las técnicas particulares, entre las que se encontraría el análisis log-lineal. Este 

enfoque es llamado como Modelos Lineales Generalizados (MLG)1. 

 

1. Presentación general del análisis log-lineal 
 

1.1. Características generales 
 
El modelo general log-lineal presenta las siguientes características: 

 

1.  No se establecen modelos de dependencia o explicativos que jerarquizan la relación 
entre las variables, sino que el objetivo consiste en medir y contrastar las 
asociaciones e interacciones existentes entre el conjunto de las variables 
introducidas, consideradas todas ellas como independientes o de forma simétrica. 
Según el tipo de relación entre las variables obtendremos diferentes modelos. 
 

2.  El análisis log-lineal considera sólo las categorías o grupos de observaciones, en el 
sentido que trata de dar cuenta de las casillas y los efectivos de las mismas en 
función de los valores marginales correspondientes y así determinar la existencia 
de asociaciones. De otra forma, se consideran las probabilidades o las funciones 
de probabilidad de las casillas. 
 

3.  Los modelos log-lineales tienen una similitud con los modelos de regresión 
múltiple, si bien de una manera particular. En este caso todas las variables se 
consideran variables independientes mientras que la variable dependiente es el 
número de casos en una casilla de la tabla de contingencia. Esto no quiere decir 
que se trate de un análisis de dependencia, nos referimos tan sólo a cómo trabaja 
la técnica, el análisis log-lineal que presentamos es un análisis de asociación o de 
interdependencia. Lo que se pretende es explicar las frecuencias observadas, a qué 
se debe que en una casilla haya una cantidad dada de efectivos y no otra. Se trata 
de determinar la probabilidad de que un individuo elegido aleatoriamente cumpla 
simultáneamente una combinación de categorías de las variables, y el objetivo es 

                                                 
1 GLM (General Linear Model) en inglés Se pueden consultar Dobson (1990), MCCullagh y Nelder (1989), Ato y 
López (1996). 
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encontrar qué asociaciones o interacciones existen entre las variables y, por tanto, 
qué modelo conforman o se espera a partir de las variaciones de probabilidad de 

las casillas2. De este estudio se obtendrá un modelo de interrelación o de efectos 

de asociación de unas sobre otras que se ajusta a un determinado modelo teórico 
de frecuencias esperadas. El objetivo es encontrar el mejor modelo, y el más 
sencillo (parsimonioso), que explique las casillas de las tablas de contingencia. 
 

4.  El modelo log-lineal que se obtiene implica la estimación de parámetros que 
cuantifican la importancia de cada efecto o asociación en las distribuciones de 
frecuencias de la tabla de contingencia. Para obtener este modelo y los parámetros 
del mismo se emplea un procedimiento algorítmico que mediante cálculos 
sucesivos permite obtener estimadores por máxima verosimilitud: se trata de un 
método donde se toma como estimación del parámetro el valor que hace máxima 
la probabilidad de obtener la muestra observada. 
 

5.  Permite tanto un análisis local, que surge de la lectura e interpretación detallada a 
partir de las casillas, como global, estableciendo los modelos de asociación 
generales entre las variables. 
 

6.  Para estudiar la asociación entre las variables compararemos las frecuencias entre 
razón de razones (odds ratio). 
 

1.2. Etapas del proceso de análisis 
 
El proceso de un análisis log-lineal comprende distintas etapas que resumimos a 
continuación (Gráfico III.7.1) y que trataremos con más detenimiento en los apartados 
siguientes. 
 

Gráfico III.7.1. Esquema de las etapas de un análisis log-lineal 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

                                                 
2 Estos modelos son los mismos que vimos en capítulo anterior al considerar el análisis de interdependencia con 
tres variables en una tabla de contingencia. 
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Etapa 1. Proposición de un modelo.  
 
Se propone inicialmente un modelo que dé cuenta de los datos observados. En este 
sentido un modelo se puede considerar como una hipótesis o una serie de hipótesis 
sobre la distribución y la interrelación entre los conceptos o variables analizados con 
su correspondiente fundamentación teórica. Este modelo esperado se contrastará con 
los resultados observados, aceptándolo o rechazándolo. Si se da esta segunda 
circunstancia se busca un modelo alternativo mediante un proceso de abstracción 
guiado por la teoría o bien por algún procedimiento analítico. El esquema siguiente 

resume el proceso que comentamos3: 

 
Gráfico III.7.2. Gráfico de relación entre modelo y realidad 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Un ejemplo sencillo se menciona a continuación. Se puede plantear como hipótesis la 
existencia de independencia entre el abstencionismo electoral y el sexo, entendiendo 
por tanto que varones y mujeres tienen el mismo comportamiento votando y 
absteniéndose en la misma proporción. Si esto es cierto se debería cumplir el modelo 
de independencia entre las variables y las distribuciones de efectivos en la tabla de 
contingencia deberían reflejar este supuesto. Con los datos de la encuesta del CIS 
podremos comprobar si es así o bien si el modelo que se ajusta a los datos es el de 
asociación al constatar un abstencionismo diferenciado entre varones y mujeres, 
modelo, por otra parte, que podríamos también haber propuesto desde un principio. 
 
Junto con estos modelos hay otros, y su número aumenta cuando lo hace el número 
de variables. Cada uno de estos modelos está conformado o incluye una serie de efectos 
o parámetros que explican los efectivos, los casos, de cada casilla. Por ejemplo, que 
haya asociación entre dos variables significa que los efectivos de las casillas se explican, 
entre otros, por el efecto asociación; si fueran independientes el efecto no existiría. 
Hay más efectos y todos ellos pueden relacionarse jerárquicamente: hay efectos que 
por el solo hecho de estar presente implica la presencia de otros. Así un modelo puede 
incluir todos los efectos no incluir más que uno. Pero también es posible considerar 
modelos no jerárquicos, lo veremos más adelante. 
 
En el caso de un modelo de independencia con dos variables, avanzamos que el 
número de efectos son cuatro, lo que quiere decir que para explicar la frecuencia de las 
casillas de una tabla de contingencia éstas dependen de: un efecto constante, que tiene 
que ver con el tamaño de la muestra, de un efecto fila y de un efecto columna, los 

                                                 
3 Reproducido de Gilbert (1981: 5) y citado por Sánchez Carrión (1984: 276). 
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cuales tienen que ver con la distribución desigual de los individuos entre cada una de 
las variables, la colocada en fila y la colocada en columna. Si el modelo fuera el de 
asociación incluiría adicionalmente un cuarto efecto o parámetro, el de interacción o 
de asociación entre las dos variables. 
 
Formalmente estos modelos que explican las frecuencias de las casillas de la tabla de 
contingencia se expresan en una ecuación que muestra la relación lineal entre las 
frecuencias esperadas en las casillas bajo el modelo que se considere y cada uno de los 
efectos o parámetros del modelo que las explican. Si consideramos dos variables, el 
modelo de asociación es el modelo más complejo, lo que incluye los cuatro efectos que 
hemos mencionado. Su formulación se puede expresar de dos formas, mediante un 
modelo multiplicativo o un modelo aditivo. El modelo multiplicativo se expresa como: 

e Y X YX

ij i j ij
ˆ ˆ ˆ ˆn    =     Ecuación 1 

    
donde cada parámetro o efecto β de la ecuación indica su contribución en la frecuencia 

esperada 
e

ijn  en cada casilla (i,j). Como habitualmente trabajamos con muestras de la 

población y, por tanto, los parámetros de la ecuación son estimaciones muestrales de 
los valores poblacionales, cada parámetro tiene el sombrero ^ para indicarlo. 
 
El modelo aditivo, como veremos, se obtiene aplicando el logaritmo a las frecuencias 
esperadas, lo que justifica el nombre dado a esta técnica. Precisamente la función 
logarítmica tiene la propiedad de transformar productos en sumas, por lo que la 
expresión anterior se convierte en la suma de efectos o parámetros en la siguiente 

fórmula4: 

( ) ( )e Y X YX Y X YX

ij i j ij i j ij
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆlog n log log( ) log( ) log( ) log( )       =    = + + +  

 
de donde: 

( )e Y X YX

ij i j ij
ˆ ˆ ˆ ˆlog n    = + + +  Ecuación 2 

 
En este caso cada uno de los parámetros expresa, en forma de suma, la contribución 
de cada parámetro, pero ahora, en el logaritmo de la frecuencia esperada de cada casilla 
(i,j). 
 
El número de modelos posibles con dos variables, como veremos más adelante, es de 
cinco. El que acabamos de ver es el más complejo, el que incluye todos los parámetros 
con dos variables. Los otros cuatro saldrán de suprimir alguno de los parámetros o 
efectos que hemos incluido en la ecuación que corresponde a este modelo de 
asociación. Con un mayor número de variables el número de efectos posibles aumenta 

                                                 
4 Utilizamos la expresión log para referirnos a la transformación logarítmica. Los logaritmos se expresan en una 

base a: f(x) = y = loga x. Habitualmente se considera como base el número constante de Euler e (e=2,71828…), 

el llamado logaritmo neperiano, el único número a, tal que la derivada de la función exponencial f(x)=ax
 en el 

punto x = 0 es igual a 1. Por tanto nos referiremos a la transformación logarítmica en base e con log sin detallar 

la base en la expresión. La inversa de la función logarítmica (el antilogaritmo) en base e es la función exponencial 

de expresión: x = ey
. En la literatura es habitual utilizar también en vez de log la expresión ln.  
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de forma importante, de hecho se multiplica de forma exponencial el número de 
modelos posibles. 
 
Etapa 2: Generación de los datos teóricos o esperados del modelo 
 
A partir del modelo especificado se trata de ver cuál es la distribución de efectivos que 
resultaría si el modelo fuera cierto, es decir, los casos esperados o teóricos que implica 
este modelo. Éstos se obtendrán mediante una fórmula de cálculo que determina el 
modelo considerado. Si se tratase, por ejemplo, del modelo de independencia, los datos 
del modelo se generan mediante la llamada condición de independencia que vimos en 
el capítulo anterior: 

i j

ij

e n n
n

n

+ +
=

 
 
característica en el análisis clásico de las tablas de contingencia cuando se efectúa el 
contraste a través de la prueba del chi-cuadrado. Pero en el análisis log-lineal, en cada 
caso, las frecuencias esperadas se calcularán de forma diferente según el modelo 
considerado. 
 
Etapa 3: Ajuste del modelo 
 
Con los datos esperadas bajo el modelo considerado se trata de compararlos con los 
datos observados en una muestra de la población, y ver si se dan diferencias o son 
similares, si se ajustan o no. En todo caso, si se da alguna diferencia, se trata de 
determinar si ésta es significativa o son diferencias que se deben simplemente al azar. 
Se trata, en otras palabras, de evaluar la bondad del ajuste del modelo a través de una 
medida y de una prueba estadística. Esta prueba se evaluará mediante el estadístico chi-

cuadrado 2, y también con otro estadístico similar, y con propiedades matemáticas de 
más interés, llamado razón o ratio de verosimilitud (L2, en inglés likelihood ratio). 
 
Etapa 4: Evaluación y elección del modelo 
 
Es una etapa de decisión para escoger el mejor modelo que se ajuste a los datos. 
Inicialmente se propone un modelo de relación entre las variables, y generadas las 
frecuencias esperadas de este modelo se comparan con las observadas. La decisión 
final de si este modelo es el más adecuado o debemos escoger otro se evalúa en función 
de las situaciones siguientes: 

a) Si el modelo propuesto no se ajusta a los datos, se trata de buscar otro modelo 
que se ajuste, es decir, se vuelve a la primera etapa. 

b) Si el modelo se ajusta, la lógica del análisis lleva a buscar el modelo que ajuste 
y sea lo más sencillo posible, el que incluya menos efectos. Es el llamado 
principio de parsimonia. Aquí se plantean dos situaciones: 
­ Buscar otro modelo más sencillo que ajuste, es decir, volver a la etapa 1. 
­ Si no hay un modelo más parsimonioso, pasar a la etapa siguiente. 
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Etapa 5: Cuantificación del modelo 
 
Elegido el modelo se trata de cuantificarlo, de calcular los valores de los diferentes 
efectos o parámetros para conocer su importancia. Este ejercicio de estimación de los 
parámetros del modelo (las β en el modelo multiplicativo, o las λ en el modelo aditivo). 
 
Etapa 6: Interpretación del modelo 
 
Finalmente se interpretan los resultados obtenidos a partir de los resultados generados: 
proceso de reducción parsimoniosa, lectura global del modelo resultante de relación 
entre las variables, lectura local para explicar las frecuencias de cada casilla a partir de 
la cuantificación de los parámetros. Este proceso de interpretación se puede 
acompañar de alguna representación gráfica de las relaciones entre variables a partir de 
sus valores. 
 
 

2. El análisis log-lineal con dos variables 
 

2.1. Efectos y modelos 
 
Las frecuencias de una casilla de la tabla de contingencia configuran una determinada 
probabilidad de que suceda la combinación de dos categorías dadas de las dos variables, 
y se expresa en términos de una serie de parámetros o efectos que son los 
“determinantes” de que esa frecuencia sea mayor o menor ¿De qué depende el número 
de casos de casilla de una tabla de contingencia? En el caso de una tabla de dos 
dimensiones depende de cuatro fuentes que denominamos efectos y que se expresan 
como los parámetros del modelo: 
 
1. Efecto total: el efecto que depende del número total de casos (del tamaño de la 

muestra) y que identificaremos con ̂  en el modelo expresado en forma aditiva. 
Es el efecto que se denomina constante y que tiene en cuenta simplemente que 
cuanto mayor es la muestra mayor es la cantidad de casos que puede tener una 
determinada casilla. 
 

2. Efecto fila: es un efecto que nos indica sencillamente la existencia de una moda, 
de una frecuencia más frecuente en una fila que en otras de la variable en filas Y. 
Si la distribución de esta variable colocada en filas muestra diferentes frecuencias 
marginales entonces existe un efecto fila. Por tanto, dependiendo de la fila 
considerada es más probable o cabe esperar más casos que en las casillas u otras 

filas cuyo total es menor. Denotaremos con Y

i̂ haciendo referencia la variable Y 

colocada en las filas de la tabla de contingencia con i=1...I. 
 

3. Efecto columna: se interpreta de la misma forma que el efecto fila, la distribución 
diferente de los marginales de la variable pero ahora la X está colocada en las 

columnas. Denotaremos el efecto columna con 
X

j̂ , haciendo referencia a la 

variable X colocada en columnas en la tabla de contingencia y con un subíndice 
j=1...J que recoge los diferentes valores de la variable. 
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4. Efecto asociación o de interacción: su presencia nos informa de la existencia de 

asociación entre las dos variables. Lo denotaremos con 
YX

ij̂ , haciendo referencia 

a la relación entre las variables Y y X a partir del conjunto de casillas de la tabla de 
contingencia y con un doble subíndice i,j que nos indica cada combinación de 
valores de ambas variables en cada casilla. 

 
Veamos de forma ilustrativa el significado de estos efectos con el ejemplo de la tabla 
de contingencia que relaciona la posesión de coche y la clase social que vimos en el 
capítulo anterior.  
 
 
Tabla III.7.1. La posesión de coche según la clase social* 

 
Posesión 
de coche 

Clase social 
Total 

Alta Media Baja 

Sí 
 91,0% 78,7% 58,0% 69,8% 

 (650) (1234) (1430) (3314) 

No 
 9,0% 21,3% 42,0% 30,2% 

 (64) (333) (1036) (1433) 

Total 
 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 

 (714) (1567) (2466) (4747) 

Fuente: Enquesta Metropolitana de Barcelona, 1990. 
*Los datos no incluyen ni los NS/NC ni los que han declarado “Sin 
clase”. 2 =375,583 (0,000), V de Cramer = 0,281. 

 
 
Consideremos en particular la primera de las casillas (i=1, sí se posee coche, y j=1, es 
de clase alta). La frecuencia de esta casilla (n11) depende en primer lugar de un hecho 
tan sencillo como es el tamaño de la muestra. En este ejemplo el número total de casos 
es de 4747, por tanto, en esta casilla, como máximo, podrían concentrarse las 4747 
personas entrevistadas, es un límite que define el tamaño muestral, si la muestra fuera 
más pequeña este límite de efectivos se reduciría o aumentaría si la muestra fuera 
mayor. Podemos pensar también, si no disponemos de ninguna información a priori 
de la distribución de la muestra, en una posible distribución igualitaria del número de 
casos entre todas las casillas de la tabla; así, en el caso de la primera casilla podríamos 
esperar una frecuencia de 4747/6=791,2 personas. Este es el efecto total que nos hace 
esperar, a falta de otra información, una distribución con igual número de efectivos, y 
es el mismo valor para todas las casillas, es por tanto una constante. 
 
Si consideramos el efecto fila estamos considerando la información que obtenemos de 
la distribución de esta variable, de la distribución marginal de frecuencias por fila. Si la 
posesión de coche se distribuye entre un 70% que tiene coche y un 30% que no tiene, 
cabe esperar más gente en la primera casilla n11 que corresponde a sí se posee coche y 
se es de clase alta que en la casilla n21 donde no se posee coche y se es de clase alta, 
sencillamente porque es más frecuente poseer en general que no poseer. El efecto fila 
nos indica simplemente que los efectivos de una casilla dependen de la frecuencia de 
cada categoría de la variable dispuesta en filas, mientras mayor sea la frecuencia de una 
fila en relación a las demás mayor será el efecto. En el ejemplo constatamos que existe 
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un efecto fila pues es más frecuente tener coche (3314) que no tener (1433), se espera 
por tanto que haya más casos en las tres casillas de la primera fila que en las tres de la 
segunda. El mismo razonamiento se extiende para la variable colocada en columnas, 
así el efecto columna es de nuevo el efecto de la distribución desigual de efectivos entre 
las categorías de la variable, y como podemos observar existe una desigual distribución 
de las clases sociales (714, 1567 y 2466). Estos efectos fila y columna no se producirían, 
serían nulos o no significativos, cuando tenemos una distribución con la misma 
frecuencia para todas las categorías de la variable, es decir, con distribuciones 
igualitarias (uniformes): con frecuencias del 50% para variables de dos categorías, del 
33% para variables con tres, del 25% con cuatro, y así sucesivamente. 
 
Por último, tenemos el cuarto efecto posible, el efecto de asociación, cuya presencia 
nos indica que la frecuencia de una casilla depende de la existencia de una asociación 
entre las dos variables. Así, en la medida en que las clases altas tienen en mayor 
proporción coche, existe un efecto de asociación entre las variables que se localiza en 
esta casilla, implica un efecto positivo (de atracción de casos) para explicar las 
frecuencias de la primera casilla, sus efectivos dependen o están determinados por 
recoger simultáneamente las personas que son de clase alta y poseen coche. Lo 
contrario sucede en la casilla n21, donde ser de clase alta y no poseer coche es menos 
probable, por lo que cabe esperar en esta casilla menos efectivos, se da un efecto de 
asociación con un sentido negativo (de rechazo de casos), es una situación menos 
frecuente o probable. Cuando no se da el efecto de asociación (el modelo no es de 
asociación) es porque se mantiene la misma distribución de probabilidad de la posesión 
de coche entre las diferentes categorías socioeconómicas, y el modelo en consecuencia 
será de independencia. En nuestro ejemplo, y tal como vimos en el capítulo anterior 
cuando calculamos las frecuencias esperadas bajo la condición de independencia, las 
frecuencias observadas en cada casilla suponen una distribución no equitativa entre 
clases sociales que difiere de aquellas esperadas, por lo que el modelo log-lineal que se 
ajusta a los datos es el de asociación. 
 
Los efectos o parámetros estimados en cada caso son una función del cociente de 

razones (razón de razones u odds ratio). Si =1 (lo que significa independencia), los 

parámetros de asociación serán 0, cualquier otro valor de  diferente de 1 implicará un 
ajuste diferente de 0 y por tanto un cierto grado de asociación. Lo veremos más tarde. 
 
En función de estos cuatro efectos se configuran cinco modelos posibles, modelos que 
son jerárquicos entre ellos. Yendo del modelo más sencillo al más complicado, en 
forma aditiva, tenemos los siguientes: 
 



14 |  III. Análisis 

 

     Dipòsit Digital de Documents |                                                                      http://ddd.uab.cat/record/131470    

1.  Modelo constante o de equiprobabilidad: 
e

ij
ˆlog( n ) =  Ecuación 3 

 
2.  Modelo fila, o modelo de independencia con efecto marginal de fila (equiprobable 

en columnas): 
e Y

ij i
ˆ ˆlog( n )  = +  Ecuación 4 

 
3.  Modelo columna, o modelo de independencia con efecto marginal de columna 

(equiprobable en filas): 
e X

ij j
ˆ ˆlog( n )  = +  Ecuación 5 

 
4.  Modelo de independencia con diferente distribución en filas y en columnas: 

e Y X

ij i j
ˆ ˆ ˆlog( n )   = + +  Ecuación 6 

 
5.  Modelo saturado, o modelo de asociación o de interacción: 

e Y X YX

ij i j ij
ˆ ˆ ˆ ˆlog( n )    = + + +  Ecuación 7 

 
Veremos a continuación cada uno de estos modelos que presentaremos de las dos 
maneras: en forma aditiva y en forma multiplicativa. 
 
En los modelos log-lineales los parámetros o efectos que se obtienen no están todos 
ellos identificados. Cuando se utilizan variables categóricas en diversas técnicas de 
análisis, en tablas de contingencia en particular, es habitual encontrarse con esta idea, 

que el número de categorías independientes es el número de categorías menos 15. En 

el caso de una tabla de I × J, el número de parámetros independientes e identificables 
es variable en cada modelo en función de los parámetros que intervienen, pero donde 
este razonamiento se aplica a cada una de las variables que intervienen. Para lograr la 
necesaria identificación necesitamos normalizar los parámetros. 
 
Para realizar la normalización se puede utilizar una codificación tipo ANOVA 
(codificación de efecto o de suma cero) donde la suma de todos los parámetros es cero, 
o bien una codificación ficticia donde una de las categorías (la primera o la última 
habitualmente) actúa de referencia, entonces su parámetro es considerado 0 en el 
modelo aditivo y 1 en el modelo multiplicativo, y en relación a este valor se expresan 
el resto de categorías o combinaciones de categorías de los parámetros. Ambos son 
igualmente válidos, los resultados sustantivos del análisis son los mismos, si bien los 

                                                 
5 Este es el razonamiento cuando se consideran variables dummy (binarias o dicotómicas), por ejemplo, en el análisis 
de regresión lineal. Estas variables son codificadas con 0 y 1 para cada valor de la variable, pero se consideran todos 
los valores excepto uno. Tomemos el caso de la variable edad, si tenemos tres valores (jóvenes, adultos, mayores), 
éstos se pueden convertir en tres variables: "jóvenes" con código 0 si no se es joven y 1 si se es, y el mismo en el 
caso de la variable "adultos" y "mayores" en función de si se es o no. Pero considerarlas las tres es redundante, ya 
que la suma de las tres siempre da 1 (colinealidad), por tanto, tenemos "sobreinformación": si no sabemos a qué 
grupo pertenece un individuo y nos informan que no es joven (tiene un 0 en la variable "jóvenes") y que no es 
adulto (tiene un 0 en la variable "adultos") no hace falta la información de la variable "mayores", deducimos 
inmediatamente que 0 en las variables "jóvenes" y "adultos" significará ser mayor, al igual que las combinaciones 1 
y 0 significará ser jóvenes y las combinaciones 0 y 1 adulto. Con dos variables dummy disponemos de todas las 
combinaciones que identifican el grupo de edad del individuo. 
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valores concretos de los parámetros cambian. El valor depende de la opción de cada 

software estadístico que se utilice6. 

 
La normalización se puede expresar de manera genérica como: 

0
I

i i

i

w 
=

 =
1

 Ecuación 8 

 
Donde λi sería el parámetro en cuestión, los I posibles, y wi el peso asignado a cada 
categoría i. La normalización con codificación ficticia implicaría asignar el peso wi=1 
cuando i=1, y 0 cuando i≠1. La normalización de tipo ANOVA implica considerar a 
todos los pesos wi=1. 
 

2.2. Modelos con dos variables 
 

2.2.1. Modelo constante o de equiprobabilidad 
 
Bajo la hipótesis de este modelo las dos variables son estadísticamente independientes 
y con una distribución equiprobable de ambas, la situación más sencilla o elemental, 
que es esperar que todas las casillas sean igualmente probables, con una probabilidad 
idéntica p. Esto implica por tanto que el número de casos esperados en cada casilla será 
el mismo, e igual a una constante β que expresa simplemente que el número de casos 
de cada casilla depende del tamaño de la muestra, cuanta más muestra tengamos mayor 
será la frecuencia esperada en todas las casillas y mayor será este coeficiente. 
 

       X 
 Y 

 Joven 
1 

Mayor 
2 

 Total 

      
 Sí   1 

 25 
50% 

25 
50% 

 50 

 No  2 
 25 
50% 

25 
50% 

 50 

      Total  50 50  100 

 
En la tabla adjunta se reproduce un ejemplo hipotético de la distribución de efectivos 
a partir de un total de 100 casos con los porcentajes por columna. Podemos considerar 
que Y es la variable Uso habitual del ordenador (Y1=1 es Sí e Y2=2 es No) y X la Edad 
(X1=1 es Joven y X2=2 es Mayor). En este primer modelo teórico esperamos un 
comportamiento equiprobable en cada casilla y la frecuencia esperada deberá ser la 
misma en cada una de ellas. La lógica del análisis consistirá en comparar estas 
frecuencias que se esperan obtener con las efectivamente observadas en nuestros 
datos. 
 

                                                 
6 SAS, R o Stata utilizan la codificación ficticia. En el caso del SPSS, en el procedimiento GENLOG también, si ben 
el procedimiento jerárquico HILOGLINEAR (Selección de modelo) y el procedimiento más antiguo LOGLINEAR se 
utiliza la codificación ANOVA. 
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Matemáticamente, la frecuencia esperada se define como el producto de la 
probabilidad de un suceso por el número de casos: 

e

ij ijn p n= 
 Ecuación 9 

 
La probabilidad pij es la probabilidad conjunta, en nuestro ejemplo, de usar 

habitualmente el ordenador y tener una edad7. Si ambos sucesos son independientes 

entonces la probabilidad conjunta se define como el producto de probabilidades 
marginales: 

ij i jp p p+ +=   Ecuación 10 

 
En este caso cada suceso tiene un comportamiento individual independiente. Si no 
fueran independientes, como veremos más tarde, sería necesario incluir en la expresión 
un factor adicional que cuantifique la asociación entre ambas variables. 
De manera general las frecuencias esperadas en el modelo de equiprobabilidad que 

estamos considerando es un valor único que se expresa en la constante ̂ : 

e

ij
ˆn =  Ecuación 11 

 
El valor constante de las frecuencias esperadas se obtiene mediante la expresión: 

e

ij

n
n

I J
=


 Ecuación 12 

 
La Ecuación 11 es la ecuación log-lineal del modelo de equiprobabilidad donde la 
frecuencia esperada se expresa en función de un único parámetro o efecto que es 
constante. El modelo se expresa como modelo multiplicativo, recordemos que esa 
expresión se deriva de considerar el producto de probabilidades. En los modelos que 
vienen a continuación se incluirán nuevos efectos que se multiplicarán entre sí. Pero 
en el análisis log-lineal es habitual considerar estos modelos en forma de sumas en vez 
de productos, es más fácil interpretar una suma de efectos que un producto de efectos. 
Para convertir una multiplicación en una suma se emplea la función logarítmica. Así 
por ejemplo si aplicamos el logaritmo a la Ecuación 10 anterior, el producto de 
probabilidades se convierte en la suma del logaritmo de probabilidades: 

( ) ( ) ( ) ( )ij i j i jlog p log p p log p log p+ + + +=  = +  

 
Y para la frecuencia esperada, de igual forma: 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )e

ij ij i j i jlog n log p n log p p n log p log p log n+ + + +=  =   = + +  

 

                                                 
7 La probabilidad, si se obtiene en una muestra, de hecho es una estimación de la probabilidad poblacional 

ij ij
ˆp P= de la misma forma que la frecuencia esperada es una estimación de la frecuencia poblacional 

e e

ij ij
ˆn N=

. Este hecho se refleja en la expresión de los coeficientes o parámetros de las ecuaciones de los modelos log-lineales 
cuando colocamos un sombrero sobre ellos. 
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El modelo aditivo correspondiente a la Ecuación 11 se expresa cambiando la β por la λ: 

( ) ( )e

ij
ˆ ˆlog n log  = =  

 
que se corresponde con la Ecuación 3 que presentamos anteriormente. Para estimar el 
parámetro λ en cualquier modelo se emplea de forma general la expresión siguiente: 

I J
e

ij

i j

log( n )

ˆ
I J


= =

=



1 1

 

 

Ecuación 13 

Para los datos del ejemplo que se corresponde con el modelo equiprobable8: 

2×2 2×2
25 25 25 25

25 3,219
4

e

ij e e e e
i j

log( n )
log( n ) log( n ) log( n ) log( n )ˆ

log( ) log( ) log( ) log( )
log( )


= = + + +

= = =

+ + +
= = =


2 2

1 1 11 12 21 22

 

 

2.2.2. Modelo fila, modelo de independencia equiprobable en columnas. 
 
Cuando el efecto total que acabamos de ver le añadimos el efecto principal fila 
obtenemos el modelo fila. Nos alejamos de la situación anterior de equiprobabilidad 
para todas las casillas. Ahora la distribución equiprobable no se cumple para la variable 
colocada en filas, existe un efecto de la moda, es decir, unos valores son más frecuentes 
que otros en función de la fila que consideramos. Lo que sí se mantiene es la 

distribución equiprobable de la variable colocada en columnas9. Bajo la hipótesis de 

este modelo las dos variables son estadísticamente independientes y con una 
distribución equiprobable de la variable en columnas. Lo representaremos poniendo la 
variable de fila entre corchetes: [Y]. 
 
Los datos del ejemplo que expresan esta situación son los siguientes: 
 

       X 
 Y 

 Joven 
1 

Mayor 
2 

 Total 

      
 Sí   1 

 30 
50% 

30 
50% 

 60 

 No  2 
 20 
50% 

20 
50% 

 40 

      Total  50 50  100 

 
Ahora usar el ordenador es más frecuente que no usarlo, teniendo una distribución 
igualitaria de edades. Las frecuencias esperadas en el modelo fila se expresan a través 
de la ecuación de dos efectos, el total y el efecto fila: 

e Y

ij i
ˆ ˆn  =   Ecuación 14 

 

                                                 
8 Todos los cálculos que se presentan seguidamente se reproducen en el archivo ALL-Ordenador.xlsx disponible 
en la página web. 
9 Con dos categorías de la variable la equiprobabilidad significa una distribución del 50% y 50%, si tuviéramos tres 
categorías sería 33,33%, 33,33% y 33,33%, con cuatro sería 25%, 25%, 25% y 25%, y así sucesivamente. 
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Las frecuencias esperadas se calculan mediante la expresión: 

e i
ij

n
n

J

+=  Ecuación 15 

Los casos esperados constantes del modelo anterior y medidos a través de ̂  ahora se 

modifican al alza o a la baja dependiendo de la fila en la que estemos: en la primera fila 

cabe esperar más casos y el parámetro Y

i̂  para la fila i=1 será mayor que 1 (las 

frecuencias esperadas a partir del valor constante que se ven incrementadas por un 
determinado valor ya que es más frecuente ser usuario que no usuario), y menor que 1 
para la fila  i=2 (pues es menos frecuente no ser usuario habitual). 
 
El modelo aditivo correspondiente a la Ecuación 14 se expresa como en la Ecuación 4: 

e Y

ij i
ˆ ˆlog( n )  = + . Para estimar los parámetros se procede de la misma forma que en 

el caso anterior para el efecto constante (Ecuación 13): 

30 30 20 20
3,198

2×2 4

e

ij

i j

log( n )
log( ) log( ) log( ) log( )

̂
= = + + +

= = =


2 2

1 1
 

 
El efecto fila se calcula a través de la fórmula:  

J
e

ij

jY

i

log( n )

ˆ ˆ
J

 
=

= −


1

 
Ecuación 16 

 
cumpliéndose que la suma de los efectos es cero: 

0
I

Y

i

i

̂
=

=
1

 Ecuación 17 

 
Con los datos del ejemplo, los dos parámetros correspondientes a las dos filas son: 

30 30
3,198 3,198 0,203

2 2 2

e

j e e
jY

log( n )
log( n ) log( n ) log( ) log( )ˆ ˆ 

= + +
= − = − = − =


2

1

1 11 12
1

 

 
y  como la suma entre ambos tiene que ser 0, se deduce inmediatamente que el otro 

parámetro es: = 0,203Y Yˆ ˆ = − −2 1
. 

 

2.2.3. Modelo columna, modelo de independencia equiprobable en filas. 
 
El modelo de efecto columna es simétrico al anterior y se obtiene como resultado de 
añadir al efecto total el efecto columna. En este caso la distribución equiprobable no 
se cumple para la variable colocada en columnas y se mantiene en la variable colocada 
en filas. Bajo la hipótesis de este modelo las dos variables son estadísticamente 
independientes y con una distribución equiprobable de la variable en filas. Se 
representa por [X]. 
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Los datos del ejemplo que expresan esta situación son los siguientes: 
 

       X 
 Y 

 Joven 
1 

Mayor 
2 

 Total 

      
 Sí   1 

 30 
50% 

20 
50% 

 50 

 No  2 
 30 
50% 

20 
50% 

 50 

      Total  60 40  100 

 
Ahora usar el ordenador es más frecuente que no usarlo, teniendo una distribución 
igualitaria de edades. Las frecuencias esperadas en el modelo fila se expresan a través 
de la ecuación: 

e X

ij j
ˆ ˆn  =   Ecuación 18 

 
Las frecuencias esperadas se calculan mediante la expresión: 

je

ij

n
n

I

+
=  Ecuación 19 

 

De nuevo los casos esperados constantes del modelo inicial y medidos a través de ̂  

se modifican al alza o a la baja dependiendo de la columna en la que estemos: en la 

primera columna, ser joven, cabe esperar más casos y el parámetro 
X

j̂  para la columna 

j=1 será mayor que 1, y menor que 1 para la columna j=2 pues es menos frecuente ser 
mayor. 
 
El modelo aditivo correspondiente a la Ecuación 18 se expresa como en la Ecuación 5 

e X

ij j
ˆ ˆlog( n )  = + .  

 
Para estimar los parámetros se procede de la misma forma que en los casos anteriores 
para el efecto constante (Ecuación 13): 

30 20 30 20
3,198

2×2 4

e

ij

i j

log( n )
log( ) log( ) log( ) log( )

̂
= = + + +

= = =


2 2

1 1
 

 
El efecto columna se calcula a través de la fórmula:  

I
e

ij
X i
j

log( n )
ˆ ˆ

I
 == −


1  

Ecuación 20 

 
cumpliéndose que la suma de los efectos es cero: 

0
J

X

j

j

̂
=

=
1

 Ecuación 21 
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Con los datos del ejemplo, los dos parámetros correspondientes a las dos columnas 
son:

30 30
3,198 3,198 0,203

2 2 2

e

e ei
X i

log( n )
log( n ) log( n ) log( ) log( )ˆ ˆ = + +

= − = − = − =


2

1

1 11 21
1  

 
y  como la suma entre ambos tiene que ser 0, se deduce inmediatamente que el otro 

parámetro es: = 0,203X Xˆ ˆ = − −2 1
. 

 

2.2.4. Modelo de independencia, con diferente distribución en filas y columnas 
 
Este modelo, como los tres anteriores, contempla la independencia entre las variables, 
pero en este caso con distribuciones marginales de las variables en fila y en columnas 
no equiprobables, sino con un grado de concentración. Es el mismo modelo que se 

pone a prueba mediante el test de independencia de 2 que vimos en el capítulo 
anterior. Se representa mediante [X] [Y] para indicar que las variables están separadas, 
no asociadas. 
 
La tabla de contingencia del ejemplo que correspondería a esta situación tendría las 
frecuencias esperadas siguientes: 
 

       X 
 Y 

 Joven 
1 

Mayor 
2 

 Total 

      
 Sí   1 

 36 
60% 

24 
60% 

 60 

 No  2 
 24 
40% 

16 
40% 

 40 

      Total  60 40  100 

 
En este modelo existe un efecto principal de fila (usar el ordenador es más frecuente 
que no usarlo) y un efecto principal de columna (ser joven es más frecuente que ser 
mayor), pero implica la no asociación entre las variables. Las frecuencias esperadas 
bajo el modelo de independencia incorporan los dos efectos en la ecuación 
multiplicativa: 

e Y X

ij i j
ˆ ˆ ˆn   =    Ecuación 22 

 
Dependiendo de la fila y de la columna en la que estemos y por el hecho de cada una 
es más frecuente que otra cabrá esperar más casos (el parámetro será mayor que 1) o 
menos casos (el parámetro será menor que 1). En modelo aditivo correspondiente a la 

Ecuación 22 se expresa como en la Ecuación 6: 
e Y X

ij i j
ˆ ˆ ˆlog( n )   = + + .  

 
Las frecuencias esperadas se calculan mediante la conocida condición de 
independencia que vimos en la prueba de chi-cuadrado: 

i je

ij

n n
n

n

+ +
=  Ecuación 23 
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Para estimar los parámetros utilizamos de nuevo la Ecuación 13 para la constante: 

36 24 24 16
3,178

2×2 4

e

ij

i j

log( n )
log( ) log( ) log( ) log( )

̂
= = + + +

= = =


2 2

1 1
 

 
El efecto fila se calcula como vimos a través de la Ecuación 16 y el efecto columna a 
través de la Ecuación 20, verificándose de nuevo las restricciones que se expresan en la 
Ecuación 17 y en la Ecuación 21 de suma cero de los parámetros. 
 
Los cálculos son los siguientes: 

36 24
3,178 3,178 0,203

2 2 2

e

j e e
jY

log( n )
log( n ) log( n ) log( ) log( )ˆ ˆ 

= + +
= − = − = − =


2

1

1 11 12
1

 

siendo = 0,203Y Yˆ ˆ = − −2 1
. 

36 24
3,178 3,178 0,203

2 2 2

e

e ei
X i

log( n )
log( n ) log( n ) log( ) log( )ˆ ˆ = + +

= − = − = − =


2

1

1 11 21
1

siendo = 0,203X Xˆ ˆ = − −2 1
. 

 

2.2.5. Modelo saturado 
 
El modelo saturado es el que incluye todos los efectos y, por tanto, la asociación o 
interacción entre las dos variables. En este caso, además del efecto constante, del efecto 
fila y del efecto columna se introduce un cuarto, motivo por el que cabe esperar más 
o menos efectivos en una casilla de la tabla de contingencia: la asociación que se 
produce entre las dos variables determina que en una casilla determinada de la tabla 
aumenten o disminuyan los casos esperados. En este caso representamos el modelo 
mediante la inclusión de las dos variables entre los corchetes [X Y] para indicar que 
existe una relación entre ellas. 
 
Existen numerosas tablas de contingencia que cumplen con las condiciones de este 
modelo y podríamos proponer diversas distribuciones de frecuencias. Consideraremos 
el caso de las frecuencias esperadas siguientes: 
 
 

       X 
 Y 

 Joven 
1 

Mayor 
2 

 Total 

      
 Sí   1 

 48 
80% 

12 
30% 

 60 

 No  2 
 12 
20% 

28 
70% 

 40 

      Total  60 40  100 

 
La diferente distribución de los porcentajes condicionales por columna evidencia la 
existencia de la asociación: los jóvenes son usuarios habituales en un 80% frente al 
30% de los mayores. 
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Las frecuencias esperadas bajo el modelo de interacción se expresan como producto 
de los cuatro efectos y se expresa mediante la ecuación:  

e Y X YX

ij i j ij
ˆ ˆ ˆ ˆn    =     Ecuación 24 

 
En función de la casilla que consideremos la frecuencia esperada en ella depende de 

cuan frecuente es su fila: 
Y

i̂ , de cuan frecuente es su columna: X

j̂ , y de la fuerza de 

la asociación entre la fila y la columna en esa casilla: YX

ij̂ . Estos efectos de la Ecuación 

24 se expresan en el modelo aditivo como en la Ecuación 7: 
e Y X YX

ij i j ij
ˆ ˆ ˆ ˆlog( n )    = + + + .  

 
Bajo el modelo saturado las frecuencias esperadas coinciden con las frecuencias 
observadas:  

e

ij ijn n=  Ecuación 25 

 
El modelo se denomina saturado o completo porque las frecuencias esperadas 
coinciden exactamente con las observadas, y los residuos son 0. Los modelos log-
lineales intentan explicar por qué se da una determinada distribución de casos en cada 
casilla, cada por qué corresponde a un modelo que tiene más o menos efectos, en una 
ordenación o jerarquía de modelos. Se parte de asumir el supuesto según el cual el 
observado es el más complejo, el que incluye todos los efectos necesarios para 
reproducir los datos de la tabla (el saturado) y que, por tanto, que las frecuencias 
esperadas bajo el modelo saturado son las observadas. Así, en el estadístico L2 o razón 
de verosimilitud que veremos más adelante, la razón entre frecuencias observadas y 
esperadas es siempre 1, y su logaritmo 0, es decir, que la razón de verosimilitud L2 será 
igual a 0, que es el mejor ajuste del modelo. El modelo saturado tiene la misma cantidad 
de casillas en la tabla de contingencia que efectos estimados, sin que queden grados de 
libertad, son 0. Pero puede que el modelo saturado no sea el mejor modelo. Si no lo es 
se debe a que existe otro que también se ajusta a los datos, ahora no exactamente, sino 
con pequeñas diferencias, pero no significativas (los residuos son próximos a 0), que 
es más parsimonioso (incluye menos efectos, es más sencillo) y reproduce los mismos 
datos. Si no existiera un modelo más parsimonioso entonces el observado sería el 
saturado. En caso contrario, otro modelo más sencillo sería más adecuado. 
 
La estimación de los parámetros se presenta a continuación. Utilizando las fórmulas 
conocidas de los casos anteriores:  

48 12 12 28
3,043

2×2 4

e

ij

i j

log( n )
log( ) log( ) log( ) log( )

̂
= = + + +

= = =


2 2

1 1
 

 

48 12
3,043 3,043 0,135

2 2 2

e

j e e
jY

log( n )
log( n ) log( n ) log( ) log( )ˆ ˆ 

= + +
= − = − = − =


2

1

1 11 12
1

 

siendo = 0,135Y Yˆ ˆ = − −2 1
. 
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36 12
3,043 3,043 0,135

2 2 2

e

e ei
X i

log( n )
log( n ) log( n ) log( ) log( )ˆ ˆ = + +

= − = − = − =


2

1

1 11 21
1

siendo = 0,135X Xˆ ˆ = − −2 1
. 

 
A partir de estos resultados podemos derivar los parámetros de asociación 
despejándolo de la Ecuación 7: 

YX e Y X

ij ij i j
ˆ ˆ ˆ ˆlog( n )   = − + +  Ecuación 26 

 
y donde se cumplen también las restricciones: 

0
J

XY

ij

j

̂
=

=
1

 Ecuación 27 

0
I

XY

ij

i

̂
=

=
1

 Ecuación 28 

 
Los resultados son: 

48 3,043 0,135 0,135 0,558YX e Y Xˆ ˆ ˆ ˆlog( n ) log( )   = − + + = − + + =11 11 1 1  

0,558YX YXˆ ˆ = − = −12 11  

0,558YX YXˆ ˆ = − = −21 11  

0,558YX YXˆ ˆ = − =22 12  

 
Por tanto, para explicar por qué la primera casilla, jóvenes usuarios, contiene 48 casos, 
y bajo el modelo aditivo el log(48), tenemos cuatro razones o factores: el tamaño de la 
muestra (3,043), el hecho que ser usuario de ordenadores es más frecuente (+0,135), 
el hecho que se joven es más frecuente (+0,135) y el hecho que siendo joven se es más 
usuario (+0,558): 

3,043 0,135 0,135 0,558 3,871e Y X YXˆ ˆ ˆ ˆlog( n )    = + + + = + + + =11 1 1 11  

 
En forma multiplicativa los valores de los parámetros de obtienen calculando el 
antilogaritmo (inversa del logaritmo neperiano) de cada uno de ellos, y la frecuencia de 
la primera casilla se explica por el producto de esos cuatro parámetros: 

20,974 1,144 1,144 1,748 48e Y X YXˆ ˆ ˆ ˆn    =    =    =11 1 1 11  

 
No será necesario realizar los cálculos que hemos presentado a efectos ilustrativos de 
la lógica del procedimiento de estimación. Los ordenadores y el software estadístico 
nos aliviarán del tedioso ejercicio de cálculo. Si realizamos los cálculos con el paquete 
estadístico SPSS los resultados que acabamos de ver para el modelo saturado se 

presentan de la forma de la Tabla III.7.210. 

 
 

                                                 
10 Como comentaremos más adelante se ejecuta en SPSS el procedimiento HILOGLINEAR, un análisis log-lineal 
jerárquico. En la página web se encuentra el fichero de sintaxis ALL-Ordenador.sps que reproduce estos resultados. 
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Insistiremos más adelante en la interpretación de estos y otros resultados 
complementarios así como de otros procedimientos de análisis log-lineal. Necesitamos 
introducir antes diversos conceptos relativos a las pruebas de significación estadística 
que establecerán la relevancia de nuestros modelos y de los distintos parámetros de los 
mismos. Lo veremos con modelos sencillos donde se relacionan dos variables y los 
extenderemos al caso multidimensional. 
 
Tabla III.7.2. Estimaciones de los parámetros del modelo saturado de la relación 

entre el uso habitual de ordenador (ORD) y la edad (EDA) 

Efecto Parámetro Estimación 
Error 

estándar Z Sig. 

Intervalo de 
confianza de 95 % 

Límite 
inferior 

Límite 
superior 

ORD*EDA 1 0,558 0,118 40,728 0,000 0,327 0,790 

ORD 1 0,135 0,118 10,141 0,254 -0,097 0,366 

EDA 1 0,135 0,118 10,141 0,254 -0,097 0,366 

 
 

3. Pruebas de significación estadística 
 
La interpretación de los resultados de un análisis log-lineal descansa sobre la base de 
recurrentes pruebas de significación estadística que en cada momento establecen el 
mejor modelo que se ajusta a nuestros datos y la significación de los parámetros de 
estos modelos. Estas pruebas son relevantes pues los resultados que se obtienen en un 
análisis log-lineal se pretenden extrapolar al conjunto de la población.  
 
De forma similar a como vimos en el análisis de tablas de contingencia, la cuestión que 
se plantea es hasta qué punto los datos observados se ajustan a un modelo dado. Allí 
interesaba contrastar nuestras frecuencias observadas con las frecuencias esperadas 
bajo el “modelo de independencia” buscando rechazarlo pues el interés habitualmente 
es encontrar un “modelo de asociación”. En el análisis log-lineal como hemos visto 
son diversos los modelos que se pueden considerar y aquí el interés no es rechazar sino 
aceptar o encontrar un modelo que se ajuste, es decir, que las frecuencias observadas 
en nuestros datos se correspondan con las esperadas bajo el modelo que 
hipotetizamos. Cuando las diferencias entre las frecuencias observadas y las esperadas 
bajo un modelo teórico que proponemos no son estadísticamente significativas 
concluiremos que nuestro modelo ajusta y se verifica la hipótesis que lo sostiene. Esta 
es la lógica que debería ser característica: hay que hacer notar que hablamos de que son 
los datos observados los que se ajustan al modelo teórico y no al revés. Estos modelos 
los tendremos presentes a priori, no obstante, es una práctica habitual que facilita el 
software para el análisis estadístico buscar en los datos empíricos el mejor modelo que 
se ajuste. 
 
Las pruebas de significación estadística destinadas a esta labor son diversas. 
Diferenciaremos aquéllas destinadas a establecer la bondad de ajuste de un modelo de 
las que determinan la significación de los parámetros de un modelo dado. 
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3.1. Pruebas de bondad de ajuste de un modelo 
 

3.1.1. Razón de verosimilitud 
 
En general plantearemos un contraste de hipótesis destinado a establecer la bondad de 
ajuste de un modelo expresado en los siguientes términos: 
 
H0: El modelo ajusta, no hay diferencias significativas entre el modelo teórico y los  
      datos observados. 
HA: El modelo no ajusta, hay diferencias significativas entre el modelo teórico y los  
      datos observados. 
 
La prueba estadística que nos permite contrastar la bondad de ajuste de los modelos 
log-lineales sale de considerar en primer término una “variable dependiente” como es 
el logaritmo de la frecuencia esperada. Al tratarse de modelos no lineales, el mejor 
estimador es el llamado de máxima verosimilitud (Maximum Likelihood Estimator, MLE), 
el cual utiliza un procedimiento de mínimo cuadrados ponderados iterativos (Iterative 
Reweighted Least Squares, IRLS) para modelos lineales generales. Con este estimador se 
necesita asumir una distribución muestral del componente estocástico (probabilístico) 
del modelo. En el caso de las tablas de contingencia se consideran habitualmente tres 
tipos de modelos muestrales (Powers y Xie, 2008: 79-80): 
 
a) Modelo Poisson: para frecuencias observadas en un momento en el espacio y en 

el tiempo. Los efectivos de cada casilla de la tabla son independientes siguiendo 
una distribución de Poisson. 

b) Modelo Multinomial: es una generalización de la distribución binomial que 
considera un tamaño de muestra determinada que se distribuirá entre categorías 
mutuamente excluyentes definidas. 

c) Modelo Producto-Multinomial: cuando además de fijar el tamaño de la muestra se 
fijan, por diseño, los marginales de totales de las categorías de la variable 
explicativa. 

 
En los tres casos la estimación de máxima verosimilitud es idéntica. Difieren en el 
tratamiento que se hace del total y los marginales cuando se ajustan. 
 
El estadístico llamado ratio o razón de verosimilitud de chi-cuadrado (Likelihood ratio), 
representado por L2 (y también como G2), se utiliza para comparar las distribuciones 
de frecuencias teóricas o esperadas que define el modelo, dados un tamaño de muestra 
y unos marginales, con los datos obtenidos en la muestra. La comparación se realiza 
mediante la fórmula de cálculo de expresión: 

2
I J

ij

ij

i j ij

e

n
L n log

n= =

 
=    

 
2

1 1

 Ecuación 29 

 
Este estadístico sigue una distribución de chi-cuadrado con los grados de libertad que 
salen de la diferencia entre el número de casillas y el número de parámetros que se 
ajustan. 
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Con muestras grandes es equivalente al 2, pero tiene la ventaja de cumplir la propiedad 
de la aditividad. En general, la razón de verosimilitud L2 se puede expresar como la 
diferencia entre dos modelos, uno que no tiene restricciones que se identifica como 
modelo saturado (Ls) y un modelo que tiene restricciones (Lr), de la siguiente forma: 

2 r sL (log L log L )= − −2  

 
Lo que permite evaluar un modelo cualquiera en relación al modelo saturado que actúa 
de referencia. Éste se define a partir de los datos observados y su L2 vale 0. En el 
análisis se trata de determinar la significación estadística de la diferencia entre éste y 
otro modelo, su grado de desviación. Por eso la razón de verosimilitud se le denomina 
también como desvianza (deviance). 
 
Esta propiedad permite la comparación entre dos modelos que se consideran anidados 
o jerarquizados (nested models) de forma que todos los efectos del modelo M1 son 
subconjuntos de los efectos contenidos en otro modelo M2, con lo que la diferencia 
de los L2 entre los dos modelos será un test de los parámetros que diferencian ambos. 
Si la diferencia entre dos modelos es un parámetro concreto, el test de L2 nos permite 
determinar si el parámetro en cuestión es cero o significativamente diferente de cero, 
es decir, si lo podemos descartar o bien lo debemos considerar necesariamente en el 
modelo. 
Cuando evaluamos un modelo particular, por lo tanto, si la probabilidad asociada de 
obtener al azar un valor determinado L2 es inferior a 0,05, entonces con un nivel de 
confianza del 95% se rechaza el modelo, la probabilidad de que ajuste es muy baja. Por 
el contrario, si las diferencias entre las frecuencias esperadas y observadas no son 
significativas, el modelo no lo podemos rechazar, consideramos que el modelo se ajusta 
a los datos porque la probabilidad de que sea así se considera suficientemente elevada, 
igual o superior al 5%. 
 
Los valores que se obtienen de calcular el estadístico L2 con la ecuación anterior se 

contrastan entonces con el valor crítico de la distribución teórica de 2 para un nivel 
de significación y unos grados de libertad determinados según el modelo.  

Considerando que la razón de verosimilitud L2 se distribuye como una 2, se plantea 
la decisión siguiente: 
 

Si 
o T 2 2  con  grados de libertad entonces el modelo ajusta, no rechazamos H0 

Si 
o T 2 2  con  grados de libertad entonces el modelo no ajusta, rechazamos H0 

 
Este mismo razonamiento se puede realizar considerando la probabilidad asociada a 

encontrar un valor mayor o igual a uno dado a la distribución de 2 (el nivel de 

significación, con =0,05 en general): 
 

Si ( )oPr  2  con  grados de libertad entonces el modelo ajusta, no rechazamos H0 

Si ( )oPr  2  con  grados de libertad entonces el modelo no ajusta, rechazamos H0 
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Los grados de libertad   asociados a cada modelo, con dos variables, resultan de restar 
al número de casillas (I × J) el número de parámetros o efectos independientes del 
modelo: 

Modelo constante: (I × J) − 1 
Modelo de efecto fila: (I × J) − [1+ (I−1)] 

Modelo de efecto columna: (I × J) − [1+ (J-1)] 
Modelo de independencia: (I × J) − [1+ (I-1) + (J-1)] 

Modelo de asociación o saturado: (I × J) − [1 + (I−1) + (J−1) + (I−1) + (J−1)] 
 
La lógica del análisis nos llevará a buscar el modelo más parsimonioso que se ajuste a 
los datos. El proceso que se puede seguir es considerar como punto de partida el 
modelo saturado, que por definición es el modelo de los datos observados y siempre 
ajusta. Si consideramos modelos jerárquicos, a partir de este modelo podemos 
preguntarnos si es posible encontrar un modelo más sencillo, más parsimonioso, que 
también se ajuste a los datos observados. 
 

3.1.2. Residuos estandarizados 
 
Otra forma de evaluar la bondad de ajuste de un modelo determinado es examinar las 
diferencias entre las frecuencias observadas y esperadas, los residuos. Si el modelo 
ajusta bien los residuos deben tener valores bastante pequeños y no dibujar un patrón 
discernible. Si los residuos se estandarizan dividiéndolos por la raíz de su error típico 
obtenemos: 

(0 1)

e

ij ij

ij
e

ij

n n
RE N ,

n

−
=   Ecuación 30 

 
Si el modelo es adecuado, los residuos estandarizados, que tienen aproximadamente 
una distribución N(0,1), deben tener valores inferiores a 1,96 (considerando pues 

=0,05), si son superiores indican la existencia de importantes discrepancias entre las 
frecuencias observadas y esperadas, se corresponden con diferencias significativas. En 
este caso la casilla en cuestión no se ajusta al modelo. Localmente podemos encontrar 
diferencias no significativas en algunas casillas y significativas en otras, dependiendo 
de la importancia de unas y otras cabrá concluir si globalmente el modelo ajusta o no, 
pero no es incompatible encontrar casillas no significativas con relaciones significativas 
entre las variables involucradas. 
 
Con la ayuda de la representación gráfica que relaciona los residuos estandarizados y 
las frecuencias esperadas se puede concluir la adecuación del modelo (si el gráfico no 
dibuja un patrón discernible) o la inadecuación del modelo (el gráfico dibuja un 
relación aproximadamente lineal). 
 

3.1.3. Desvianza residual 
 
La desvianza residual es un indicador que nos proporciona información detallada de la 
contribución de cada casilla a la conformación de la razón de verosimilitud L2: 
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 Ecuación 31 

 
Los residuos de desviación tienen una distribución normal típica asintótica. 
 
 

3.1.4. Criterio de Información de Bayes 
 
Disponemos de una cuarta posibilidad para evaluar la bondad de ajuste de un modelo 
que en algunos casos se puede considerar complementario al estadístico L2, y según 
como, incluso podría ser alternativo para revocar el resultado de la prueba estadística. 
Esto es así porque como señalan diversos autores (Raftery, 1986, 1995; Powers y Xie, 
2008), la desvianza o razón de verosimilitud L2 se convierte en poco útil para rechazar 
un modelo cuando el tamaño de la muestra es grande: 2.000 casos es un valor indicativo 
a partir del cual se tiende a aceptar el modelo saturado. En general, a medida que una 
muestra se hace grande el error estadístico de las estimaciones baja y tiende a dar 
significación a cualquier cálculo estadístico. En el caso de una prueba estadística de 
razón de verosimilitud esto implica que se tiende a considerar significativo un valor 
pequeño del L2 y, por pequeña que sea una desviación de los datos observados ésta se 
considera relevante, no ajustada a los datos, lo que implica, por tanto, que se tiende a 
aceptar modelos saturados o complejos, con todos o muchos efectos de orden 
superior, y se rechazan modelos que podrían ser aceptables teóricamente y más 
parsimoniosos. 
 
Para solucionar este tipo de problemas se recomienda utilizar de forma adicional el 
estadístico BIC o Criterio de Información de Bayes (Bayes Information Criterion). Se trata 
de un índice adecuado, por tanto, para muestras grandes, que evalúa la relación en 
verosimilitud entre dos modelos, entre un modelo dado que habitualmente se relaciona 
con el modelo saturado, para comparar la relativa plausibilidad de los dos modelos más 
que la desviación absoluta de los datos observados en relación a un modelo. Se define 
como: 

2BIC=L gl log( n )−   Ecuación 32 

 
Su valor es pequeño y reduce el del L2 cuando aumentan los grados de libertad gl y 
cuanto mayor es la muestra, pero en una escala logarítmica. Si un modelo M1 tiene un 
valor del BIC inferior al de un modelo M2 nos indica que el primero es más probable, 
que se ajusta mejor a los datos y es, por tanto, preferible. 
 
 

3.1.5. Índice de disimilitud 
 

Disponemos también del índice de disimilitud (o de discrepancia) D o , que con la 
expresión: 

2

I J
ij ij

i j

en n
D

n= =

−
=

1 1

  Ecuación 33 
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 o bien 

2

I J
ij ij

i j

ep p
D

= =

−
=

1 1

  Ecuación 34 

 
nos da valores comprendidos entre 0 y 1 (o entre 0 y 100 si se expresa en porcentaje) 
para medir el grado de discrepancia entre la distribución de datos observados y 
esperados bajo el modelo propuesto. Es un indicador que nos indica la proporción de 
casos que deberían reclasificarse para llegar a la situación de independencia. Cuanto 
menor sea su valor más ajustado a los datos es el modelo y, por tanto, preferible. En 
general se recomienda preferir un modelo cuando este valor sea inferior al 3%. 
 
 

3.1.6. Pseudo R2 de Goodman 
 
El coeficiente Pseudo R2 de Goodman estima la variabilidad de un modelo (M) en 
relación a un modelo base de referencia (M0). Se calcula mediante: 

ML
PseudoR

L
= −

2
2

2

0

1   Ecuación 35 

 
y nos indica cuánto mejor explica los datos el modelo considerado en relación al 
modelo base. 
 

3.2. Prueba de significación de los parámetros 
 
Finalmente debemos tener en cuenta que los parámetros estimados del modelo están 
sujetos a un error y que también hay que evaluar la significatividad de los mismos. La 
significación de los modelos que hemos visto en el apartado anterior es un ejercicio 
fundamentalmente de evaluación global del ajuste, si bien el contraste de los residuos 
también proporciona resultados locales. Ahora, mediante la prueba de significación de 
los parámetros, lo que obtenemos es un análisis detallado para localizar en qué casillas 
en concreto de la tabla de contingencia el parámetro general es relevante y en cuáles 
no. 
  
El contraste de hipótesis que se plantea es si el coeficiente o parámetro es 
significativamente distinto de cero: 
 

HO:    = 0  

HA:    0  

 
que se aplica a cada una de las casillas de la tabla de contingencia. Para realizar el 
contraste se calcula un estadístico z que se distribuye normalmente: el cociente del 
coeficiente estimado (uno de los parámetros, expresados genéricamente por λ) dividido 
por el error típico de su estimación: 

(0 1)z N ,
s


=    Ecuación 36 
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y con 
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1

  
Ecuación 37 

 
El estadístico nos da el valor de una distribución normal para muestras suficientemente 
grandes y permite probar la hipótesis de significación del parámetro según la decisión 
siguiente para un nivel de confianza del 95%: 
 

Si  z  1,96  entonces el parámetro se puede considerar nulo. 
Si  z >1,96  entonces el parámetro es significativamente diferente de cero. 
 
El parámetro poblacional se encontrará en un intervalo de valores que establece 

mediante   1,96·s: Si el cero no está incluido en el intervalo entonces se puede 
rechazar la hipótesis de que el valor poblacional es cero. 
 
Como hemos destacado en otro momento el hecho que un parámetro determinado no 
sea significativo nos permite concluir localmente la ausencia de relevancia de un efecto 
concreto. Estos comportamientos locales no son incompatibles con un 
comportamiento global significativo. Podemos encontrarnos que en alguna casilla un 
determinado parámetro no sea significativo pero que lo sea globalmente gracias a la 
relevancia que tienes en otras celdas de la tabla. Y desde el punto de vista del modelo 
global y de los parámetros que contempla podría ser que alguno de ellos no fuera 
significativo y ello no impide que lo contemplemos dentro del modelo junto a otros 
parámetros o efectos que expresan relaciones entre las variables. Esto último es 
específicamente así cuando se manejan modelos jerárquicos que obligan a considerar 
efecto de orden inferior, aunque no sean relevantes, si el de orden superior que lo 
incluye sí es relevante. Lo veremos en concreto seguidamente cuando tratemos los 
modelos log-lineales con tablas multidimensionales. 
 
 

4. Ejemplo de aplicación con dos variables 
 
El ejemplo de la Tabla III.7.1 que relaciona la posesión de coche y la clase social se 
corresponde con un modelo de asociación entre ambas variables como tuvimos 
ocasión de analizar en el capítulo anterior. A continuación, reproduciremos los 
resultados que se obtienen de aplicar un análisis logarítmico lineal con el paquete 

estadístico SPSS a esta tabla de contingencia11. Sabiendo que las dos variables están 

relacionadas el modelo log-lineal que se ajustará a los datos será el saturado e incluirá 
todos los efectos. Un análisis log-lineal como este no nos aporta grandes elementos 
adicionales en relación a un análisis clásico de una tabla de contingencia. Su 
potencialidad se encuentra sobre todo cuando intervienen un número mayor de 
variables, o bien el número de categorías es mayor o se quieren contrastar determinar 
modelos de distribución de efectivos en la tabla que trataremos en un nivel más 
avanzado. No obstante, estos resultados representan una primera aproximación para 

                                                 
11 En la página web se encuentra el fichero de sintaxis ALL-Coche.sps que reproduce estos resultados. 
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comprender el tipo de información que se obtiene y la lógica de un análisis de estas 
características. 
 
La información de la que partimos en el análisis es la de la tabla de contingencia de la 
Tabla III.7.1 donde se presentan las frecuencias observadas. Esta información se 
reproduce de otra forma en la Tabla III.7.3. Se presentan junto a las observadas las 
frecuencias esperadas bajo el modelo en cuestión. El modelo en cuestión del que 
partimos y proponemos inicialmente es el saturado que contiene todos los efectos, 
pues postulamos que existe asociación entre ambas variables y, por el criterio de 
jerarquía del modelo, asumimos la presencia de todos los efectos de orden inferior: los 
efectos principales fila y columna más la constante. Al tratarse del modelo saturado las 
frecuencias esperadas son las observadas y por ello los residuos, la diferencia entre 

ambas frecuencias, son cero para todas las casillas de la tabla12. 

 
Tabla III.7.3. Frecuencias observadas y esperadas bajo el modelo saturado de la 

relación entre la Posesión de coche y la Clase social 

Posesión de 
coche 

Clase 
social 

Observado Esperado 

Residuos 
Residuos 
estándar Recuentoa % Recuento % 

1  Sí 1 Alta 650,500 13,7% 650,500 13,7% 0,000 0,000 

2 Media 1234,500 26,0% 1234,500 26,0% 0,000 0,000 

3 Baja 1430,500 30,1% 1430,500 30,1% 0,000 0,000 

2  No 1 Alta 64,500 1,4% 64,500 1,4% 0,000 0,000 

2 Media 333,500 7,0% 333,500 7,0% 0,000 0,000 

3 Baja 1036,500 21,8% 1036,500 21,8% 0,000 0,000 

a. Para los modelos saturados, 0,500 se ha añadido a todas las casillas observadas. 

 
Al tratarse del modelo saturado, que por definición ajusta, la prueba de significación 
estadística que establece la bondad de ajuste del modelo simplemente confirma este 
comportamiento sabido. En la Tabla III.7.4 aparecen dos pruebas estadísticas que 
contrastan si hay diferencias entre las frecuencias observadas y las esperadas a partir 

de la razón de verosimilitud (L2) y del chi-cuadrado de Pearson (2) donde se observa 

el valor 0 de los estadísticos al darse la coincidencia perfecta13 y la falta de información 

de la significación que se expresa con un punto, de hecho, lo que está indicando es que 
el ajuste es perfecto y la probabilidad es 1. 
 
Tabla III.7.4. Prueba de bondad de ajuste del modelo 

 Chi-cuadrado gl Sig. 

Razón de verosimilitud 0,000 0 . 
Pearson 0,000 0 . 

 
La Tabla III.7.5 presenta diversas pruebas estadísticas complementarias destinadas a 
buscar el mejor modelo que ajustando sea lo más parsimonioso posible, es decir, el 
modelo que se simplifique conteniendo menos efectos o parámetros. Nos 

                                                 
12 El sistema SPSS añade por defecto 0,5 casos a cada casilla, una cantidad sin importancia que no altera los 
resultados, para evitar realizar los cálculos a partir de casillas con 0 efectivos, lo que provocaría un problema en los 
resultados. Se puede configurar su ejecución para que no se añada. 
13 Puede observarse cómo la columna en ambos casos se etiqueta como chi-cuadrado pues ambos estadísticos 
siguen una distribución muestral teórica de chi-cuadrado. 
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detendremos en este aspecto más adelante al tratar los modelos multidimensionales. 
Aquí es suficiente con entender que en la búsqueda de un modelo más parsimonioso 
se realizan diversas pruebas de significación para intentar eliminar distintos efectos (lo 
que en la tabla adjunta se denomina “Efectos de K y de orden superior” y 
“Asociaciones parciales”). Cuando la significación estadística da una probabilidad 
inferior 0,05 el efecto o efectos en cuestión que son testados no se pueden eliminar. 
Es lo que sucede en todas las pruebas en este caso, confirmando que el modelo 
saturado no se puede simplificar y que existe asociación entre las variables.  
 
Tabla III.7.5. Pruebas estadísticas para la simplificación del modelo 
Efectos de K y de orden superior 

 

K gl 

Razón de verosimilitud Pearson Número de 
iteraciones  Chi-cuadrado Sig. Chi-cuadrado Sig. 

Efectos K y de 
orden superiora 

1 5 2194,876 0,000 1798,317 0,000 0 

2 2 407,253 0,000 375,583 0,000 2 

Efectos Kb 1 3 1787,623 0,000 1422,734 0,000 0 

2 2 407,253 0,000 375,583 0,000 0 

a. Prueba que los efectos K y de orden superior son cero. 
b. Prueba que los efectos K son cero. 
 

Asociaciones parciales 

Efecto gl 
Chi-cuadrado 
parcial Sig. 

Número de 
iteraciones 

Coche 1 766,191 0,000 2 
Clase 2 1021,432 0,000 2 

 
Finalmente disponemos de los parámetros del modelo que aparecen en la Tabla III.7.6 
y que presentamos de otra forma en la Tabla III.7.7 para interpretarlos mejor. Los 
resultados nos muestran la información que evalúa la importancia de cada uno de los 
parámetros del modelo para explicar las frecuencias observadas en cada casilla. Hay 
que hacer notar en primer lugar que los resultados del SPSS no muestran todos los 
parámetros posibles asociados a cada casilla: 6 de asociación, 2 de fila y 3 de columna, 
ni tampoco aparece el valor de la constante. La razón es sencilla. Como sabemos que 
la suma de todos los parámetros da cero, si conocemos todos los sumandos menos un 

automáticamente podemos calcular el que falta14. Todos los valores que faltan en la 

Tabla III.7.6 se completan en la Tabla III.7.7 y se marcan en negrita los valores que 
proporciona el SPSS. 
 
En las 6 casillas de la tabla aparecen los parámetros de asociación; el marginal de fila 
contiene los parámetros de fila; al marginal de la columna los parámetros de columna; 
y finalmente en la casilla del total el parámetro de la constante. No obstante, hay que 
tener en cuenta que todos estos valores explican la frecuencia (o el logaritmo de la 
frecuencia) de cada una de las 6 casillas, nosotros los hemos colocado de esta forma 
para ilustrarlos. 
 
 
 

                                                 
14 De todas formas, no es una razón suficiente para justificar que no aparezcan, pues si queremos conocer sus 
valores los tendremos que calcular nosotros. 
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Tabla III.7.6. Estimación de los parámetros del modelo saturado 

Efecto Parámetro  Estimación 
Error 
estándar Z      Sig. 

Intervalo de 
confianza de 95% 

Límite 
inferior 

 Límite    
superior 

Coche*Clase 1 0,499 0,045 11,023 0,000 0,410 0,587 

2 -0,003 0,031 -0,085 0,932 -0,063 0,058 

Coche 1 0,657 0,025 26,272 0,000 0,608 0,706 

Clase 1 -0,975 0,045 -21,553 0,000 -1,063 -0,886 

2 0,167 0,031 5,441 0,000 0,107 0,227 

 
Tabla III.7.7. Parámetros del modelo saturado 

  Clase 
Coche 

 Alta 
1 

Media 
2 

Baja 
3 

 Total 

        Sí     1  0,499 -0,003 -0,496  0,657 

No   2  -0,499 0’003 0,496  -0,657 
        Total  -0,975 0,167 0,808  6,295 

 
 
Reproduciremos el modelo log-lineal de asociación para la primera casilla. En general 

el modelo se expresa como e Y X YX

ij i j ij
ˆ ˆ ˆ ˆlog( n )    = + + +  y en el caso de la primera 

casilla como 
e Y X YXˆ ˆ ˆ ˆlog( n )    = + + +11 1 1 11 , es decir: 

(650) 6,295 0,657 0,975 0,498log = + − +  

 
Si consideramos el modelo multiplicativo, la ecuación es la siguiente: 

650 541,86×1,93×0,38×1,64, , , ,e e e e−=    =6 295 0 657 0 975 0 498
 

 
Es decir, que haya una frecuencia de 650 en la primera casilla (tener coche y ser de 
clase alta) se debe en primera instancia, y de forma principal, a la existencia de un 
tamaño de muestra. Este efecto es el mismo para el resto de las casillas de la tabla. A 
continuación, vemos unos efectos que tienen una importancia desigual según la casilla. 
En esta primera la frecuencia se debe a que poseer coche es más frecuente que no 
poseer (efecto fila), no así por ser de categoría alta que es menos frecuente (efecto 
columna), y finalmente por la importancia que tiene el efecto asociación, es decir, por 
ser simultáneamente de categoría alta y poseer coche que en este caso es positivo 
indicando una atracción de casos pues las clases altas tienen en mayor proporción 
coche. Por lo tanto, se da un efecto de atracción de efectivos por poseer coche (efecto 
fila para la primera fila) y por la propensión a tener coche siendo de categoría alta. Se 
da, por el contrario, un efecto de repulsión o no atracción debido a que ser de categoría 
alta es menos frecuente. Conclusiones o comentarios similares se podrían señalar al 
resto de las casillas. 
 
Una forma de expresar el conjunto de parámetros que se obtienen en este análisis log-
lineal es a través de la representación gráfica que aparece en el Gráfico III.7.3. 
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Gráfico III.7.3. Representación gráfica de los resultados del análisis log-lineal  
 
 
 
 
 
 
 
 
La información más relevante es la que constata que la posesión se relaciona con la 
clase social. La clase alta tienen en mayor medida coche (0,499) que la clase media  
(-0,003) y sobre todo que la clase baja (-0,496). Los parámetros del efecto principal de 
la variable clase social indican simplemente que ser de clase baja (0,808) es más 
frecuente que ser de clase media (0,167) y sobre todo que ser de clase alta (-0,975). 
Finalmente, del efecto principal de la variable de posesión de coche cabe señalar que 
poseer coche (0,657) es más frecuente que no poseerlo (-0,657). 
 
A continuación, adjuntamos como ejercicio adicional el cálculo manual de los 
parámetros del modelo. 
 
Parámetro constante: 

e

ij

i j (log log log log log log )

, , , , , ,
,

log( n )

̂
= =



+ + + + +

+ + + + +
= =

= = =


2 3

1 1

2 3

650 1234 1430 64 333 1036

6

6 476 7 118 7 265 4 159 5 808 6 943
6 295

6

 

 
 
Parámetros de efecto principal de fila: 

e

j

jY

ˆlog( n )
log log logˆ ˆ , , 

= + +
= − = − =


3

1

1

1

650 1234 1430
6 295 0 657

3 3
 

de donde: Y Yˆ ˆ , = − = −
2 1

0 657   

 
 
 
Parámetros de efecto principal de columna: 

e

i

X i

ˆlog( n )
log logˆ ˆ , , =

+
= − = − = −


2

1

1

1

650 64
6 295 0 975

2 2
 

e

i

X i

ˆlog( n )
log logˆ ˆ , , =

+
= − = − =


2

2

1

2

1234 333
6 295 0 167

2 2
 

de donde: 
X X Xˆ ˆ ˆ( ) ( , , ) ,  = − + = − − + =

3 1 2
0 975 0 167 0 808   

 
 

Clase baja 

0,167 

−0,496
8 

0,499 

Clase media 

Clase alta 

Coche sí 
−0,003 

−0,975 

0,808
67 

0,657
0867 
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Parámetros de interacción: 

( )
YX e Y Xˆ ˆ ˆ ˆˆlog( n ) log , , , ,   = − − − = − − − − =
11 11 1 1

650 0 657 0 975 6 295 0 498  
YX e Y Xˆ ˆ ˆ ˆˆlog( n ) log , , , ,   = − − − = − − − = −
12 12 1 2

1234 0 657 0 167 6 295 0 003  

de donde:  

( ) ( )
YX YX YX

YX YX

YX YX

YX YX

ˆ ˆ ˆ , , ,

ˆ ˆ ,

ˆ ˆ ,

ˆ ˆ ,

  

 

 

 

= − + = − − = −

= − = −

= − =

= − =

13 11 12

21 11

22 12

23 13

0 498 0 002 0 496

0 498

0 003

0 496

  

 
 

5. El análisis de razones y el log-lineal 
 
El cálculo de los parámetros en un análisis log-lineal puede expresarse en relación a 
cocientes de frecuencias y no directamente en relación a las frecuencias como hemos 
visto y calculado en el apartado anterior, es decir, a través del cálculo de razones que 
vimos en el capítulo anterior. El cálculo de las razones (ratios, odds) corresponde a una 
finalidad de medida de la relación entre categorías al comparar dos de ellas entre sí, a 
partir del cálculo de sus cocientes dando lugar la razón de razones (odds ratios) 15. 
 
Recordemos que una razón se define como el cociente de dos probabilidades, la 
probabilidad de que se dé un evento entre la probabilidad de que no se dé: 

1

p Pr( suceso ocurra )
Razón

p Pr( suceso no ocurra )
= =

−
  Ecuación 38 

 
Si la probabilidad de estar ocupado es del 0,8, es decir, si el 80% de la población activa 
está en esta situación y el 20% está desocupado, entonces la razón de estar ocupado 
será de 0,8/0,2 = 4. Es decir, la razón de estar ocupado en relación a estar desocupado 
es de 4 a 116. Obsérvese que también podríamos haber calculado la razón de estar 
desocupado, 0,2/0,8 = 0,25 (es decir, 1 a 4) y que por tanto el valor resultante de una 
razón puede ser más grande o más pequeño de 1 dependiendo del sentido de la 
comparación. En cada caso se toma una categoría de referencia de la comparación 
(baseline). 
 
Ambas comparaciones son igualmente válidas. La cuestión es que el resultado se 
expresa en una escala diferente, asimétrica. Cuando el numerador es mayor que el 
denominador el resultado oscila entre un valor mayor que 1 e infinito. Cuando el 
denominador es mayor el cociente oscila entre 0 y 1. 
 
Si aplicamos la transformación matemática del logaritmo podemos reescalar este 
resultado para tener una escala simétrica. Si calculamos el logaritmo de la razón 

                                                 
15 Otras expresiones de odds y odds ratios que se pueden encontrar son chances y chances relativas, ventajas y razón 
de ventajas (o ventajas relativas), momios y razones de momios. 

16 Inversamente, también se puede relacionar la probabilidad con las razones. Es fácil deducir que 
1

Razón
p

Razón
=

+
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1

p
log

p−

 
 
 

, entonces tenemos una escala simétrica respecto del 0, que oscila de forma 

simétrica y equidistante entre menos infinito y más infinito, y donde se verifica que 

1 1

p p
log og

p p
l

− −

   
= −   

   
. En el ejemplo anterior significa que 

0,8 0,2
0,602

0,2 0,8
og logl = − =
   
   
   

. 

 
En el contexto de las tablas de contingencia recordemos que podemos distinguir el 
cálculo de tres tipos de razones: razones marginales, razones condicionales y razón de 
razones. Las razones marginales o condicionales se relacionan con los conceptos de 

probabilidad marginal y probabilidad condicional17. 

 
Las estimaciones de los parámetros que resultan de un análisis log-lineal general que 
actualmente utiliza el software SPSS o R se basan en este cálculo de razones. Los 
parámetros del análisis log-lineal se interpretan a partir de considerar las razones 
condicionales. 
 
En el caso de un efecto principal (por columna, como variable independiente), si 
comparamos dos filas i, i' entonces: 

e

ij e e Y X YX Y X YX

ij i' j i j ij i' j i' je

i' j

n
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆlog log log( n ) log( n ) ( )

n
        

 
= = − = + + + − + + +  

 
  

por tanto, 
e

ij Y Y YX YX

i i' ij i' je

i' j

n
ˆ ˆ ˆlog log

n
    

 
= = − + +  

 
  

 
Tomando como referencia la categoría i’ los parámetros correspondientes son 0, 

0
Y YX

i' i' j

ˆ ˆ = = , y si el modelo es de independencia también se da que 0
YX

i' j
̂ = , de lo que 

se concluye que el parámetro marginal de fila coincide con el logaritmo de la razón 
condicional, un valor idéntico para cada columna dada la condición de independencia: 

e

ij Y Y YX YX Y

i i' ij i' j ie

i' j

n
ˆ ˆ ˆlog log

n
     

 
= = − + + =  

 
 

 
En el caso de un modelo saturado en el que tenemos el parámetro de interacción, las 
razones condicionales varían entre columnas. Los valores de este parámetro veremos 
que coinciden con el logaritmo de la razón de razones (log odds ratio, LOR). Si 
consideramos dos filas i, i' y dos columnas j, j' se calcula mediante: 

                                                 
17 Remitimos al lector/a al apartado dedicado al análisis de razones en el capítulo anterior. 
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e e e e

ij i' j ij i' j' e e e e

ij i' j' ij' i' je e e e

ij' i' j' ij' i' j

n n n n
log log log log( n ) log( n ) log( n ) log( n )

n n n n



= = = + − − =



   
   
   

        

Y X YX Y X YX Y X YX Y X YX

i j ij i' j' i' j' i j' ij' i' j i' j
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ( ) ( ) ( )               = + + + − + + + − + + + − + + + =  

YX YX YX YX

ij i' j' ij' i' j
ˆ ˆ ˆ ˆ   = + − −  

 
Tomando como referencia las categorías i’, j' los parámetros correspondientes son 0, 

0
YX YX YX

i' j ' ij ' i ' j

ˆ ˆ ˆ  = = = , y la expresión se simplifica a: 

e e

ij i' j YX YX YX YX YX

ij i' j' ij' i' j ije e

ij' i' j'

n n
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆlog log

n n
     = = + − − =

 
 
 

 

 
Expresión que se extiende a cualquier pareja de categorías, en cada caso se implicará 
una casilla i, j en relación a las categorías de referencia consideradas. 
 
Por ejemplo, si consideramos la tabla de frecuencias esperadas siguiente (Tabla III.7.8): 
 
Tabla III.7.8. Cálculo de razones y log-lineal 

Frecuencia esperada 
Clase social 

1  Alta 2  Baja 

Coche 
1   Sí 16 20 

2  No 2 10 

 

Razón Sí a No 
Clase social 

1  Alta 2  Baja 

Coche 
1   Sí 

8 2 
2  No 

 

Razón de razones:  
Sí a No entre Alta a Baja 

Clase social 

1  Alta 2  Baja 

Coche 
1   Sí 

4 
2  No 

 

=log(razón de razones) 
Sí a No entre Alta a Baja 

Clase social 

1  Alta 2  Baja 

Coche 
1   Sí 

log(4)=1,386 
2  No 

 
 
Tomando como referencia la última categoría de cada variable (la 2, clase baja), los 

parámetros en este ejemplo se calculan de la siguiente forma.18 

 
 

                                                 
18 Estos resultados se pueden comprobar con el procedimiento GENLOG del software SPSS que veremos 
posteriormente. Si utilizamos R, por ejemplo, con la función glm, los resultados se presentan cambiando la categoría 
de referencia y variando, por tanto, el valor de los parámetros; si cambiamos la categoría de referencia verificamos 
los mismos valores de cálculo como veremos más adelante. 
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Para el parámetro de la constante: 

( ) ( )10 2,303eˆ log n log = = =22
 

En general para una tabla I×J: ( )Y e

i IJlog n =  

 
Para el parámetro de efecto principal de fila (variable Coche): 

( )
20

2 0,693
10

e
Y

e

nˆ log log log
n


   

= = = =   
  

12
1

22

 y 0Y̂ =2  

Es decir, la relación entre tener coche y no tener es de 2 a 1 en la clase baja, la categoría 
de referencia. Si la comparación la hubiéramos realizado entre no tener coche y tener 
el valor de la razón sería 0,5, es decir, por cada uno que tiene la mitad no tiene. En 
ambos casos el logaritmo neperiano da el mismo valor absoluto: 0,693, en el primer 
caso con valor positivo, son más en el numerador, en el segundo caso negativo, son 
menos en el numerador.  
 
Si realizamos el cálculo en la clase alta constatamos que la relación de tener a no tener 
coche es de 8 a 1, el resultado de dividir 16 entre 2. 

En general para una tabla I×J: 
e

Y iJ
i e

J

n
log

n


 
=  

 2

 

 
Para el parámetro de efecto principal de columna (variable Clase): 

( )
2

0,2 -1,609
10

e
X

e

nˆ log log log
n


   

= = = =   
  

21
1

22

 y 0X̂ =2  

En este caso el efecto principal de la variable da un valor del parámetro de −1,609 que 
se obtiene como resultado de constatar que hay 0,2 personas de clase alta por cada una 
de clase baja, la relación entre ser de clase alta y baja es de 0,2 a 1 entre los que no 
tienen coche, la categoría de referencia. 

En general para una tabla I×J:  
e

IjX

j e

Ij

n
ˆ log

n


 
=   

 

 

 
Para el parámetro de interacción entre Coche y Clase: 

( )
16

16×10 82 4 1,386
2020×2 2

10

e e
YX

e e

n nˆ log log log log log
n n


       = = = = = =     

        

22 11
11

12 21

  

y 0YX YX YXˆ ˆ ˆ  = = =12 21 22  

 
Resultado que muestra que la razón de tener coche frente a no tener es de 4 a 1 cuando 
comparamos la clase alta y la clase baja. Los poseedores de coche se cuadruplican en 
la clase alta. Para tener una escala simétrica se calcula del logaritmo dando lugar al valor 
1,386.  

En general para una tabla I×J:  
e e

IJ ijYX

ij e e

iJ Jj

n n
ˆ log

n n


 
=    

 

Si empleamos estos cálculos para la Tabla III.7.1 que relaciona la posesión de coche y 
la clase social se obtienen los resultados de la Tabla III.7.9. 
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Tabla III.7.9. Parámetros del modelo saturado 

  Clase 
Coche 

 Alta 
1 

Media 
2 

Baja 
3 

 Total 

        Sí     1  1,996 0,988 0  0,322 

No   2  0 0 0  0 
        Total  -2,784 -1,135 0  6,943 

 
Gráfico III.7.4. Representación gráfica de los resultados del análisis log-lineal  
 
 
 
 
 
 
 
 
 

6. El análisis log-lineal con tablas multidimensionales 
 
La extensión del análisis log-lineal que hemos visto hasta ahora al caso de tablas 
multidimensionales tendrá diversas implicaciones en la dimensión del análisis y se 
introducirán algunos conceptos adicionales. Veremos que aumentará el número de 
efectos posibles al contemplar relaciones de interacción entre tres o más variables y 
que sus combinaciones generan un gran número de modelos posibles. En una tabla de 
contingencia con tres variables se pueden considerar hasta 19 modelos, con cuatro 
variables hasta 145 o con cinco hasta 7580 modelos. Muchos de estos modelos son 
triviales como veremos seguidamente, el interés se centrará en determinar entre qué 
variables se dan las relaciones y el patrón de las mismas. Consideramos principalmente 
el caso de la relación entre tres variables. 
 
Los 19 modelos que se obtienen considerando tres variables surgen de combinar los 
efectos que ya hemos visto: constante, efectos principales e interacción. La novedad es 
que la interacción o asociación se puede establecer entre tres variables además de entre 
dos, que las interacciones bivariables pueden ser tres y que los efectos principales 
también pueden ser tres. En este sentido hablaremos de órdenes de las relaciones. Si 
consideramos las variables Y, X y Z:  
 
­ El orden 1 se establece cuando consideramos los efectos principales de cada 

variable sola, y los representaremos como: [Y], [X] y [Z]. 
­ El orden 2 se establece cuando consideramos interacciones entre dos variables, en 

este caso las tres parejas de efectos posibles las representaremos de esta forma 
siguiente: [Y X], [Y Z] y [X Z]. 

­ El orden 3 viene dado por la interacción entre las tres variables, que 

representaremos como [Y X Z].19  

                                                 
19 Existen diversas formas de representar una relación entre variables además de los corchetes. Pueden ser 

corchetes: [Y X], dos puntos: Y : X, asteriscos: Y * X, paréntesis: (Y X), llaves:{Y X}, la palabra by: Y by X, o una 

flecha doble: Y  X. 

Clase baja 

−1,135 

0 

1,996 

Clase media 

Clase alta 

Coche sí 
0,988 

−2,784 

0 

0,322
70867 
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En la configuración de los modelos aplicamos el criterio de jerarquía, lo que significa 
que si un modelo incluye parámetros de un orden superior debe incluir necesariamente 
todos los parámetros de orden inferior. Así por ejemplo si consideramos el modelo de 
interacción entre las tres variables todos los efectos de orden 2 y orden 1 deben ser 
considerados: 
 

 
 
El criterio de jerarquía nos llevará a considerar el concepto de clase generadora como 
forma de expresar el contenido de un modelo, es decir, la relación de efectos que 
incluye, citando simplemente los parámetros de orden superior pues los de orden 
inferior ya se presuponen que se incluyen por el principio de jerarquía. Veamos a 
continuación los distintos modelos que se obtienen analizando la relación entre tres 
variables. 
 
Los 19 modelos los podemos clasificar en 5 grupos: 
 
1) Modelos de independencia total. 

Son modelos de independencia donde no existe ningún tipo de interacción entre 
las variables. Existen 8 posibles modelos particulares con esta característica que a 
continuación se representan gráficamente y se expresan matemáticamente 

mediante sus ecuaciones y los grados de libertad . 
 

 
 
 
­ Modelo de equiprobabilidad o modelo constante. 
Es un modelo de independencia total sin ningún efecto más que la constante: 

(1)   .Cte   ˆlog( )e

ijkn =           con ( )υ= I×J -1  

 
­ Modelos de efectos marginales de cada variable.  
Son tres modelos de independencia total: 

(2)   Y   ˆ ˆlog( )e Y

ijk in  = +   con ( ) ( ) 1+ I-1υ= I×J -  

(3)   X  ˆ ˆlog( )e X

ijk jn  = +   con ( ) ( ) 1+ J-1υ= I×J -  

(4)   Z  ˆ ˆlog( )e Z

ijk kn  = +
 

con ( ) ( ) 1+ K-1υ= I×J -  
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­ Modelos de independencia marginal.  
Son tres modelos de independencia con el efecto marginal sobre dos variables: 

(5)    Y X     ˆ ˆ ˆlog( )e Y X

ijk i jn   = + +   con ( ) ( ) ( ) 1+ I-1 + J-1υ= I×J -  

(6)    Y Z  ˆ ˆ ˆlog( )e Y Z

ijk i kn   = + +   con ( ) ( ) ( ) 1+ I-1 K-1υ= I×J - +  

(7)    X Z  ˆ ˆ ˆlog( )e X Z

ijk j kn   = + +
 

con ( ) ( ) ( ) 1+ J-1 K-1υ= I×J - +  

 
­ Modelos de independencia mutua o completa. 
Incluye los efectos marginales de cada variable: 

(8)    Y X Z     ˆ ˆ ˆ ˆlog( )e Y X Z

ijk i j kn    = + + +      

con ( ) ( ) ( ) ( ) 1+ I-1 + J-1 K-1υ= I×J - +  

 
2) Modelos de independencia parcial. 

Denominados también de asociación condicional. En ellos una pareja de variables 
están asociadas con la misma pauta para cada categoría de la tercera variable, son 
independientes de la tercera. Existen 6 posibles modelos particulares con esta 
característica en función de si incluye o no el efecto principal de la tercera variable: 
 

 
 

­ Modelos de asociación entre dos variables sin el efecto marginal de la tercera.  

(9)  XY   ˆ ˆ ˆ ˆlog( )e Y X YX

ijk i j ijn    = + + +     

con ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 1+ I-1 + J-1 + I-1 × J-1υ= I×J -  

(10)  ZY  
ˆ ˆ ˆ ˆlog( )e Y Z YZ

ijk i k ikn    = + + +      

con ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 1+ I-1 + K-1 + I-1 × K-1υ= I×J -  

(11)  ZX  
ˆ ˆ ˆ ˆlog( )e X Z XZ

ijk j k jkn    = + + +    

con ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 1+ J-1 + K-1 + J-1 × K-1υ= I×J -  
 

­ Modelos de asociación entre dos variables con el efecto marginal de la tercera.  

(12)    ZXY   ˆ ˆ ˆ ˆ ˆlog( )e Y X Z YX

ijk i j k ijn     = + + + +  

con ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 1+ I-1 + J-1 + K-1 + I-1 × J-1υ= I×J -  

(13)    XZY   ˆ ˆ ˆ ˆ ˆlog( )e Y X Z YZ

ijk i j k ikn     = + + + +  

 con ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 1+ I-1 + J-1 + K-1 + I-1 × K-1υ= I×J -  

(14)    YZX  ˆ ˆ ˆ ˆ ˆlog( )e Y X Z XZ

ijk i j k jkn     = + + + +  

 con ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 1+ I-1 + J-1 + K-1 + J-1 × K-1υ= I×J -  
 
3) Modelos de independencia condicional 

Denominados también de doble asociación. Existen dos parejas de variables que 
están asociadas y, como antes, cada relación se produce con la misma pauta para 
cada categoría de la tercera variable, son independientes de la tercera, es decir, a 
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cada nivel o categoría de la tercera variable la relación no varía. Si consideramos el 

modelo    ZYXY  se constata que las variables X y Z son condicionalmente 

independientes, no hay relación entre X y Z para cada valor de la variable Y, aunque 
no sean independientes cuando se consideran las relaciones bivariables de Y con 
X i de Y con Z. Estos modelos permiten ilustrar la existencia de relaciones espurias. 
Existen 3 posibles modelos particulares con esta característica: 
 

 
 

(15)    ZYXY  ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆlog( )e Y X Z YX YZ

ijk i j k ij ikn      = + + + + +  

con ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 1+ I-1 + J-1 + K-1 + I-1 × J-1 + I-1 × K-1υ= I×J -  

(16)    ZXXY   ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆlog( )e Y X Z YX XZ

ijk i j k ij jkn      = + + + + +  

   con ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 1+ I-1 + J-1 + K-1 + I-1 × J-1 + J-1 × K-1υ= I×J -  

(17)    ZXZY   ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆlog( )e Y X Z YZ XZ

ijk i j k ik jkn      = + + + + +  

   con ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 1+ I-1 + J-1 + K-1 + I-1 × K-1 + J-1 × K-1υ= I×J -  
 
4) Modelo de asociación homogénea 

Es un modelo único de tres parejas de asociaciones. No se dan relaciones 
condicionalmente independientes y volvemos a tener la situación donde la 
asociación entre cada pareja de variables es independiente de la tercera. 

 
 

(18)      Y X Y Z X Z  ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆlog( )e Y X Z YX YZ XZ

ijk i j k ij ik jkn       = + + + + + +  

con ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 1+ I-1 + J-1 + K-1 + I-1 × J-1 + I-1 × K-1 + J-1 × K-1υ= I×J -  

 
5) Modelo saturado o de interacción 

Es un modelo único de triple asociación o de interacción entre las tres variables. 
Las tres variables se relacionan simultáneamente, es decir, se da una interacción 
entre las tres de forma que cualquier relación de asociación entre dos de ellas varía 
para cada valor de la tercera variable. 
 

 
 

(19)   ZXY   ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆlog( )e Y X Z YX YZ XZ YXZ

ijk i j k ij ik jk ijkn        = + + + + + + +  

con ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) 1+ I-1 + J-1 + K-1 + I-1 × J-1 + I-1 × K-1 + J-1 × K-1 + I-1 × J-1 × K-1υ= I×J - 0=  
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Si consideráramos la relación entre cuatro variables encontraríamos 4 efectos 
atribuibles a los marginales de cada variable, los 6 de las asociaciones mutuas por 
parejas entre las cuatro, las 4 interacciones de tercer orden y la interacción de cuarto 
orden. En total son posibles 145 modelos. 
 
En general para p variables el modelo saturado podría expresarse como: 

...

2 3

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆˆlog( )

p veces p p
combinaciones co

e Y X Z YX YZ XZ YXA YXZ YXAZ

ijk i j z ij

mbinacione

iz jz ija ijz ij

s

azn          

   
   
   

= + + + + + + + + + + + + +  

 
Presentamos un primer ejercicio de análisis log-lineal con tres variables para derivar el 

modelo que se ajusta a los datos20. En el apartado siguiente nos detendremos en otros 

aspectos adicionales que permite la ejecución del análisis con el software estadístico. 
Trataremos el caso que vimos en el capítulo de tablas de contingencia con los datos 
del Barómetro del CIS de la matriz de datos CIS3041. Relacionaremos la variable 
Ingresos (la variable original P46 de ingresos personales recodificada en dos valores: 
nivel de ingresos alto y bajo), la variable P31 realtiva al sexo y la variable Ocupación2 
donde se han agrupado las diferentes ocupaciones de la variable original OCUMAR11 
en dos niveles ocupacionales, alto y bajo. La Tabla III.7.10 presenta los datos del cruce 
entre las tres variables. 
 
Tabla III.7.10. Tabla de contingencia entre Ingresos, Sexo y Ocupación 

 

Ocupación2 Nivel ocupacional 

1 Bajo 2 Alto 

P31 Sexo 

Total 

P31 Sexo 

Total 1 Hombre 2 Mujer 1 Hombre 2 Mujer 

Ingresos 
Nivel de 
ingresos 

1 Bajo Frecuencia 352 595 947 104 171 275 

Frecuencia esperada 445,0 502,0 947,0 136,8 138,2 275,0 

% por columna 58,6% 87,8% 74,0% 34,2% 55,7% 45,0% 

Residuo corregido -11,9 11,9  -5,3 5,3  

2 Alto Frecuencia 249 83 332 200 136 336 

Frecuencia esperada 156,0 176,0 332,0 167,2 168,8 336,0 

% por columna 41,4% 12,2% 26,0% 65,8% 44,3% 55,0% 

Residuo corregido 11,9 -11,9  5,3 -5,3  

Total Frecuencia 601 678 1279 304 307 611 

Frecuencia esperada 601,0 678,0 1279,0 304,0 307,0 611,0 

% por columna 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 100,0% 

Fuente: Centro de Investigaciones Sociológicas, Estudio 3041 de 2014. 

 
Como en el caso del análisis log-lineal bivariable que vimos anteriormente seguimos la 
estrategia general de considerar inicialmente el modelo saturado e intentar obtener un 
modelo más parsimonioso si se pueden eliminar efectos del modelo. Partiendo del 
modelo saturado con tres variables, y aplicando el criterio de jerarquía, la interacción 
entre las tres variables es la característica definitoria del modelo y presupone las 
interacciones de orden 2 así como todos los efectos principales. En consecuencia, el 
primer efecto que podría ser eliminado sería el de interacción. Si esto fuera posible a 

                                                 
20 El fichero de sintaxis ALL-Ingresos.sps ejecuta el procedimiento log-lineal que genera los resultados que siguen 
y localizable en la página web. 
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continuación nos plantearíamos si es posible seguir eliminando los efectos de 
asociación entre parejas de variables. 
 
En el análisis de la tabla de contingencia que relaciona los ingresos, el sexo y la 
ocupación llegamos a la conclusión provisional de la hipótesis de interacción donde 
afirmábamos que la desigualdad de ingresos entre varones y mujeres se acentúa en los 
niveles ocupacionales más bajos mientras se atenúa en los más altos. Y constatábamos 
que las diferencias de ingresos entre varones y mujeres son de un 29,2% entre las 
ocupaciones bajas y de un 21,5% entre las altas. Estas diferencias estadísticamente 
significativas implican distintos grados de intensidad que se cifran en 0,332 y 0,216 
respectivamente según nos informa la V de Cramer. Concluíamos pues que las 
diferencias de ingresos se mantienen al mirar el tipo de ocupación y se agravan entre 
las ocupaciones menos cualificadas. La explicación de este comportamiento viene dada 
en parte por la variabilidad interna de las ocupaciones y la segregación ocupacional 
entre varones y mujeres, y en parte por el inferior nivel de ingresos que reciben las 
mujeres para trabajos que tienen un nivel ocupacional similar al de los varones.  
 
No obstante, estas conclusiones basadas en la comparación de porcentajes y de 
medidas de asociación con tablas de contingencia no son totalmente conclusivas pues 
no se pueden establecer pruebas de significación estadística sobre la asociación entre 
tres o más variables. Mediante el análisis log-lineal resolveremos el interrogante de si 
se da efectivamente esta interacción o si por el contrario las diferencias observadas 
entre diferentes niveles ocupacionales no son suficientemente relevantes como para 
extrapolarlos al conjunto de la población. 
 
En las tablas que siguen se presentan los resultados del análisis log-lineal entre las 
variables Ingresos, P31 y Ocupación2, partiendo del modelo saturado que 

representamos así, con su clase generadora:    31  2Ingresos P Ocupación . 

 
Tabla III.7.11. Frecuencias observadas y esperadas bajo el modelo saturado de la 

relación entre Ingresos, Sexo y Ocupación 

 
Al tratarse del modelo saturado las frecuencias observadas coinciden con las esperadas 
y los residuos son nulos. Además, es un modelo que siempre ajusta y ello se refleja en 
las pruebas de bondad de ajuste de la razón de verosimilitud (L2) y del chi-cuadrado de 

Pearson (2). 

Ingresos  
Nivel de 
ingresos 

P31  
Sexo 

Ocupación2 
Nivel 
ocupacional 

Observado Esperado 

Residuos 
Residuos 
estándar Recuentoa % Recuento % 

1 Bajo 1 Hombre 1 Bajo 352,500 18,7% 352,500 18,7% 0,000 0,000 

2 Alto 104,500 5,5% 104,500 5,5% 0,000 0,000 

2 Mujer 1 Bajo 595,500 31,5% 595,500 31,5% 0,000 0,000 

2 Alto 171,500 9,1% 171,500 9,1% 0,000 0,000 

2 Alto 1 Hombre 1 Bajo 249,500 13,2% 249,500 13,2% 0,000 0,000 

2 Alto 200,500 10,6% 200,500 10,6% 0,000 0,000 

2 Mujer 1 Bajo 83,500 4,4% 83,500 4,4% 0,000 0,000 

2 Alto 136,500 7,2% 136,500 7,2% 0,000 0,000 

a. Para los modelos saturados, ,500 se ha añadido a todas las casillas observadas. 
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Tabla III.7.12. Prueba de bondad de ajuste del modelo 

 Chi-cuadrado gl Sig. 

Razón de verosimilitud 0,000 0 . 
Pearson 0,000 0 . 

 
La Tabla III.7.13 nos permite valorar la posibilidad de obtener un modelo más 
parsimonioso eliminando efectos a través de una prueba estadística. Ello es posible si 
la significación estadística es inferior a 0,05. Veámoslo con detalle. 
 
En la primera parte de la tabla se establecen diversas pruebas donde se valora 
conjuntamente si los efectos de un orden dado son todos ellos nulos (Efectos K) o 
bien si los efectos de un orden dado y los de orden superior a él son todos ellos nulos 
(Efectos K y de orden superior). Así la línea K=1 de Efectos K y de orden superior 
prueba si los efectos de orden 1 o superiores son cero, es decir, si los parámetros K=1 
(efectos principales), K=2 (interacciones de orden 2 o asociaciones en parejas de 
variables) y K=3 (interacción de orden 3 o asociación entre las tres variables), todos 
ellos, simultáneamente son iguales a cero. Si a nuestras tres variables las denominamos 
Y, X y Z la hipótesis nula que se está probando es si: 

0
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ: 0Y X Z YX YZ XZ YXZ

i j k ij ik jk ijkH       = = = = = = =   

 
La respuesta es que no, como lo indica la probabilidad asociada a esta hipótesis nula, 
pues la sig < 0,05, se rechaza así la hipótesis nula y concluimos que por lo menos uno 
de los parámetros es distinto de 0. 
 
La línea K=2 de Efectos K y de orden superior prueba si los efectos de orden 2 o 
superiores son cero, es decir, si los parámetros K=2 (interacciones de orden 2 o 
asociaciones en parejas de variables) y K=3 (interacción de orden 3 o asociación entre 
las tres variables), todos ellos, simultáneamente son iguales a cero. En este caso la 
hipótesis nula que se está probando es si: 

0
ˆ ˆ ˆ ˆ: 0YX YZ XZ YXZ

ij ik jk ijkH    = = = =
  

 
Concluimos de nuevo que no, pues la sig < 0,05. 
 
Finalmente, la línea K=3 de Efectos K y de orden superior prueba si los efectos de 
orden 3 o superiores son cero, es decir, simplemente prueba si el parámetro K=3 
(interacción de orden 3 o asociación entre las tres variables es igual a cero: 

0
ˆ: 0YXZ

ijkH  =
  

 
Como la probabilidad de que se dé la hipótesis nula es de 0,001<0,05 concluimos que 
no se puede eliminar la interacción entre las tres variables, que existe una relación de 
asociación entre las tres y que el modelo que se ajusta a los datos es el saturado. 
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Tabla III.7.13. Pruebas estadísticas para la simplificación del modelo 
Efectos de K y de orden superior 

 

K   gl 

Razón de verosimilitud Pearson Número de 
iteraciones  Chi-cuadrado Sig. Chi-cuadrado Sig. 

Efectos K y de 
orden superiora 

1 7 734,368 0,000 841,733 0,000 0 

2 4 324,906 0,000 310,406 0,000 2 

3 1 11,357 0,001 11,391 0,001 4 

Efectos Kb 1 3 409,462 0,000 531,327 0,000 0 

2 3 313,549 0,000 299,015 0,000 0 

3 1 11,357 0,001 11,391 0,001 0 

a. Prueba que los efectos K y de orden superior son cero. 
b. Prueba que los efectos K son cero. 
 
 

Asociaciones parciales 

Efecto gl 
Chi-cuadrado 
parcial Sig. 

Número de 
iteraciones 

Ingresos*P31 1 162,660 0,000 2 
Ingresos*Ocupación2 1 155,327 0,000 2 
P31*Ocupación2 1 6,970 0,008 2 
Ingresos 1 164,799 0,000 2 
P31 1 3,387 0,066 2 
Ocupación2 1 241,276 0,000 2 

 
Junto a estas pruebas aparecen después las relativas a un orden dado (Efectos K). Así 
la línea K=1 de Efectos K prueba si los efectos de orden 1 son cero, es decir, si los 
parámetros K=1 (efectos principales), todos ellos, simultáneamente son iguales a cero: 

0
ˆ ˆ ˆ: 0Y X Z

i j kH   = = =
  

 
Como la sig < 0,05, se rechaza la hipótesis nula. La línea K=2 de Efectos K prueba si 
los efectos de orden 2, es decir, si los parámetros K=2 (interacciones de orden 2 o 
asociaciones en parejas de variables), todos ellos, simultáneamente son iguales a cero:  

0
ˆ ˆ ˆ: 0YX YZ XZ

ij ik jkH   = = =
  

 
Concluimos de nuevo que no, pues la sig < 0,05. Finalmente la línea K=3 de Efectos 
K prueba si el efecto de orden 3 es igual a cero, de hecho la misma prueba que vimos 
anteriormente: 

0
ˆ: 0YXZ

ijkH  =   

 
Este repaso exhaustivo de las diferentes pruebas, en la práctica, se limita a constatar si 
la última línea, la de K=3 de Efectos K, da un resultado significativo o no. Cuando la 
significación es menor de 0,05 sabemos que el modelo es el saturado y no se puede 
simplificar, si la significación es mayor o igual a 0,05 entonces concluimos que no existe 
interacción, que el parámetro se puede eliminar y podemos ver si algún parámetro de 
orden 2 se puede eliminar también. Para ello miraríamos la segunda parte de la tabla 
anterior de Asociaciones parciales donde se contrasta si cada uno de los efectos de 
orden 2 y orden 1 es, individualmente, cero. Es decir: 
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Ingresos*P31 
0

ˆ: 0YX

ijH  =   

Ingresos*Ocupación2 
0

ˆ: 0YZ

ikH  =
 

P31*Ocupación2 
0

ˆ: 0XZ

jkH  =
 

Ingresos 
0

ˆ: 0Y

iH  =  

P31 
0

ˆ: 0X

jH  =  

Ocupación2 
0

ˆ: 0Z

kH  =  

 
En nuestro caso observamos que todos los efectos son significativos, son diferentes 

de cero, excepto el correspondiente a la variable P31 (sig=0,060,05), lo que nos indica 
que este efecto principal no es relevante, que no hay una moda, simplemente que la 
proporción de varones y de mujeres es similar. A pesar de que este efecto no es 
relevante no se puede eliminar de nuestro modelo pues el principio de jerarquía exige 
su inclusión al no haber podido eliminar los efectos de orden superior. 
 
Concluimos pues que se confirma la hipótesis de interacción entre las tres variables: 

 ZXY   ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆlog( )e Y X Z YX YZ XZ YXZ

ijk i j k ij ik jk ijkn        = + + + + + + +  

 
Es decir, la desigualdad de ingresos entre varones y mujeres se acentúa en los niveles 
ocupacionales más bajos mientras se atenúa en los más altos. Confirmamos así los 
resultados del análisis de la tabla de contingencia que vimos en el capítulo anterior. 
 

 
 
 
 
 
 
 
Una vez se determina el modelo que se ajusta a los datos éste se cuantifica estimando 
los valores concretos de los parámetros. En la Tabla III.7.15 hemos reescrito los 
parámetros de la Tabla III.7.14 para entender mejor cuáles son los que proporciona el 
ordenador y, por tanto, relevantes, y cuáles se derivan de éstos y son redundantes 
sabiendo que entre ellos suman cero. También los hemos representado gráficamente 
en el Gráfico III.7.5. 
 
El primer parámetro es la interacción. Como vemos su valor absoluto es relativamente 
bajo comparado con los demás (-0,092), el peso del efecto de tercer orden a la hora de 
explicar las frecuencias de las casillas es débil, como también lo es el efecto de la 
relación entre ocupación y sexo (0,085). En el primer caso el valor es negativo 
indicando que los hombres son menos con ingresos bajos cuando consideramos las 
ocupaciones bajas, y, por tanto, más (más hombres con ingresos bajos) cuando las 
ocupaciones son altas. El segundo coeficiente que comentamos es positivo indicando 
una relación positiva entre el sexo y la ocupación en el sentido de que hay más hombres 

       Ingresos 
 

 
 

P31     Ocupación2 
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en ocupaciones bajas que en las altas, si bien las diferencias son apenas importantes en 
relación a las mujeres. 
 
 
Tabla III.7.14. Estimación de los parámetros del modelo saturado 

Efecto Parámetro Estimación 
Error 

estándar     Z   Sig. 

Intervalo de 
confianza de 

95% 

Límite 
inferior 

Límite 
superior 

Ingresos*P31*Ocupación2 1 -0,092  0,027 -30,366       0,001 -0,146 -0,039 

Ingresos*P31 1 -0,312  0,027 -110,380 0,000 -0,366 -0,259 

Ingresos*Ocupación2 1 0,342  0,027 120,449 0,000 0,288 0,395 

P31*Ocupación2 1 0,085  0,027 30,102 0,002 0,031 0,139 

Ingresos 1 0,236  0,027 80,593 0,000 0,182 0,290 

P31 1 0,057  0,027 20,092 0,036 0,004 0,111 

Ocupación2 1 0,273  0,027 90,964 0,000 0,220 0,327 

 
Tabla III.7.15. Parámetros del modelo saturado 

  

Ocupación2 Nivel ocupacional 

1 Bajo 2 Alto Total 

P31 Sexo 

Total 

P31 Sexo 

Total 

P31 Sexo 

1 Hombre 2 Mujer 1 Hombre 2 Mujer 1 Hombre 2 Mujer Total 

Ingresos 
Nivel de 
ingresos 

1 Bajo -0,092  0,092  0,342  0,092 -0,092 -0,342 -0,312 0,312  0,236 

2 Alto 0,092 -0,092 -0,342 -0,092  0,092  0,342  0,312 -0,312 -0,236 

Total 0,085 -0,085 0,273 -0,085  0,085 -0,273  0,057 -0,057 5,276 

 
El primer parámetro es la interacción. Como vemos su valor absoluto es relativamente 
bajo comparado con los demás (-0,092), el peso del efecto de tercer orden a la hora de 
explicar las frecuencias de las casillas es débil, como también lo es el efecto de la 
relación entre ocupación y sexo (0,085). En el primer caso el valor es negativo 
indicando que los hombres son menos con ingresos bajos cuando consideramos las 
ocupaciones bajas, y, por tanto, más (más hombres con ingresos bajos) cuando las 
ocupaciones son altas. El segundo coeficiente que comentamos es positivo indicando 
una relación positiva entre el sexo y la ocupación en el sentido de que hay más hombres 
en ocupaciones bajas que en las altas, si bien las diferencias son apenas importantes en 
relación a las mujeres. 
 
La principal fuente de distribución desigual de las frecuencias en las casillas se debe a 
la relación entre ingresos y ocupación (0,342), indicando que hay más ocupaciones 
bajas cuando los ingresos son bajos. De forma similar se comporta la relación entre 
ingresos y sexo (-0,312) si bien aquí el parámetro es negativo indicando que existen 
menos varones cuando el nivel de ingresos es bajo. 
 
El resto de los parámetros son los efectos principales, que no tienen mayor relevancia: 
0,236 indica que los ingresos bajos son más numerosos que los altos, 0,057 es el 
coeficiente para la variable sexo y no es significativa indicando que se da una 
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distribución muy parecida de varones y mujeres, y finalmente 0,273 es el valor que nos 
informa que es más frecuente tener una ocupación baja que alta. 
 
Gráfico III.7.5. Representación gráfica de los resultados del análisis log-lineal  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Estos resultados se pueden expresar también así: 
 
Tabla III.7.16. Parámetros del modelo saturado 

  

OCU Nivel ocupacional 

1 Bajo 2 Alto Total 

SEX Sexo 

Total 

SEX Sexo 

Total 

SEX Sexo 

1 Hombre 2 Mujer 1 Hombre 2 Mujer 1 Hombre 2 Mujer Total 

ING 
Nivel de 
ingresos 

1 Bajo -0,092  0,092  0,342  0,092 -0,092 -0,342 -0,312 0,312  0,236 

2 Alto 0,092 -0,092 -0,342 -0,092  0,092  0,342  0,312 -0,312 -0,236 

Total 0,085 -0,085 0,273 -0,085  0,085 -0,273  0,057 -0,057 5,276 

 
 
Gráfico III.7.6.Representación gráfica de los resultados del análisis log-lineal  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  

7. El análisis de la movilidad social 
 
En el capítulo anterior presentamos la aplicación del análisis de tablas de contingencia 
al estudio de la movilidad social. Diferenciábamos entre los conceptos de movilidad 
absoluta y la movilidad relativa. Esta última se desarrolla a través de los modelos log-
lineales y la especificación de procedimientos específicos destinados a dar cuenta de 
los patrones comportamiento de la movilidad social en tiempo, entre países, etc.  
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Sobre esta temática hemos escrito un manual (Fachelli y López-Roldán, 2013) que se 
puede consultar en la dirección: http://ddd.uab.cat/record/88747 para ampliar y 
profundizar en las aplicaciones de esta técnica. 
 
 

8. El análisis log-lineal con SPSS 
 
El análisis log-lineal se ejecuta a través del menú Analizar / Loglineal y ofrece tres 
alternativas de procedimientos: 

  
 
La Selección de modelo se corresponde con el comando de SPSS HILOGLINEAR (Log-
lineal jerárquico) destinado a elegir el mejor modelo que se ajusta a los datos. Es un 
procedimiento que se ejecuta habitualmente antes de los otros dos para decidir qué 
modelo general analizar con uno de los otros dos procedimientos. General  y Logit se 
corresponden ambos con el comando GENLOG y permiten realizar, en el primer caso, 
un análisis log-lineal general de relaciones de interdependencia, y, en el segundo, una 
análisis log-lineal logit de relaciones de dependencia. En este capítulo nos centramos 
en un análisis de interdependencia para establecer relaciones simétricas entre las 
variables.  
 
En ambos casos, por otro lado, se procede a estimar los parámetros del modelo pues 
el procedimiento inicial de selección solamente lo estima en el caso del modelo 
saturado, como hemos tenido ocasión de ver en los ejemplos que hemos comentado 
hasta ahora. Cuando el modelo no es el saturado debemos necesariamente ejecutar este 
segundo análisis para disponer de los parámetros. 
 

8.1. Selección de modelo: log-lineal jerárquico (HILOGLINEAR) 
 
El procedimiento de selección del modelo y el análisis logarítmico lineal general 
difieren además entre sí en dos aspectos relevantes: el algoritmo de estimación de los 
modelos y el sistema de codificación de los parámetros, por lo que los valores 

concretos de estos procedimientos difieren entre sí21. El procedmiento HILOGLINEAR 

utiliza el algoritmo denominado Iterative Proportional Fitting Algorithm (IPFA) mientras 
que GENLOG utiliza el algoritmo denominado Newton-Raphson Algorithm. Por lo que se 

                                                 
21 En el pasado SPSS utilizaba el comando LOGLINEAR para realizar las tareas que comentamos de GENLOG. De 
hecho se puede seguir ejecutando a través del lenguaje de comandos. 
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refiere al sistema de codificación el comando HILOGLINEAR emplea la codificación 
ANOVA o efecto suma cero, mientras que GENLOG emplea la codificación fictícia o 
dummy. Otro aspecto relevante que los diferencia es que en el primer caso los modelos 
necesariamente se tratan de forma jerárquica mientras que en el segundo podemos 
optar por modelos tanto jerárquicos como no jerárquicos, si bien los primeros son los 
más utilizados ya que los segundos pueden presentar problemas de cálculo e 
interpretación. 
 
Para ejemplificar e ilustrar la técnica y la utilización del software SPSS en un análisis 
log-lineal retomaremos en primer lugar el ejercicio de análisis de la tabla de 
contingencia del capítulo anterior sobre el abandono de los estudios universitarios. 
Recordemos que se analizaba la relación entre las variables abandono de los estudios 
universitarios (ABA), la actividad laboral (ACT) y el horario (HOR), a partir de un total 

de 474 casos22. La Tabla III.7.17 reproduce los datos absolutos del cruce de las tres23. 

 
 
Tabla III.7.17. El abandono de los estudios universitarios según el horario y la 

actividad laboral 

 
Fuente: Latiesa (1991) 

  
 
En el análisis realizado allí planteábamos un modelo de análisis con diferentes hipótesis 
de relaciones bivariables y, en particular, estábamos interesados en determinar hasta 
qué punto la razón del abandono tenía que ver realmente con el horario de clases, por 
ello sugeríamos la existencia de un mecanismo secuencial donde los trabajadores 
tienden a matricularse por la tarde-noche y en consecuencia estos grupos tendrían una 
mayor tasa de abandono, por tanto, que la verdadera razón es la actividad laboral y no 
el grupo de clase. De ello se podría derivar por tanto una relación espuria y negaríamos 
la existencia de interacción entre las variables, el modelo que cabría esperar entonces 
es aquel donde el abandono viene explicado solamente por la actividad laboral 
(Hipótesis 1) y el horario de clase del estudiante es diferente según la actividad laboral 
(Hipótesis 3). Si por el contrario mantuviéramos la hipótesis de la interacción entre las 
tres variables deberíamos observar que el abandono no solamente varía en función de 

                                                 
22 Información extraída de un estudio sobre los alumnos de la Facultad de Ciencias Políticas y Sociología de la 
Universidad Complutense de Madrid. El ejemplo está publicado en la revista Papers por Latiesa (1991). 
23 Los resultados de este ejemplo se pueden reproducir con el archivo de sintaxis ALL-Abandono.sps que se 
encuentra en la página web. 
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la actividad laboral sino que es mayor entre los grupos de tarde y de noche que en los 
de mañana; podríamos pensar por ejemplo que el estudiantado de la mañana tiene un 
perfil de estudiante que trabaja y el estudiantado de la noche un perfil de trabajador 
que estudia y por tanto entre estos últimos la penalización de trabajar es más acentuada. 
Planteábamos así dos posibles alternativas de modelo de análisis con hipótesis distintas 
que se trataba de verificar. Gráficamente los expresábamos así: 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
             Modelo 1: Interacción                            Modelo 2: Doble asociación 
 
 
El análisis de las tablas de contingencia no pudo ser categórico en sus conclusiones y 
nos dejó el interrogante de hasta qué punto la interacción observada era 
suficientemente significativa y validaba por tanto el modelo de interacción. Con el 
análisis log-lineal resolveremos esta cuestión. Presentamos a continuación un proceso 
de análisis en dos etapas: la de selección del modelo y la de estimación de los 
parámetros. 
 
El procedimiento de análisis log-lineal de Selección de modelo analiza tablas de 
contingencia multivariables, también llamadas de varios factores, para mostrar qué 
variables están asociadas, y ajusta modelos log-lineales jerárquicos en las tablas de 
contingencia multidimensionales utilizando un algoritmo de ajuste proporcional. Para 
construir los modelos se puede optar por el método de especificación forzada del 
modelo o bien utilizar el método de eliminación retrospectiva (backward). Por otra 
parte, para los modelos saturados, este procedimiento permite pedir las estimaciones 
de los parámetros y las pruebas de asociación parcial. Para modelos personalizados o 
específicos el procedimiento muestra gráficos de residuos y gráficos de probabilidad 
normal, pero no permite la estimación de los parámetros, sólo establece si el modelo 
se ajusta a los datos. 
 
 
 
 
 
 
 

H1 

ABA 

Abandono 

universitario 

No / Sí 

H3 

H2 
H4 

ACT 

Actividad 

laboral 

No / Sí 

HOR 

Horario  

Mañana  

Tarde / Noche 

H1 
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Abandono 

universitario 

No / Sí 

H3 

ACT 

Actividad 

laboral 
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En cuadro de diálogo inicial del procedimiento es el siguiente:  

 
 

El procedimiento funciona con la mínima especificación de las variables que 
intervienen, el resultado son las frecuencias observadas y esperadas y la estimación de 
los parámetros para el modelo saturado. Por tanto, en primer lugar hay que seleccionar 
las variables que serán analizadas y pasarlas al cuadro de variables llamado Factores. 
En este cuadro aparecerá el nombre de la variable y entre paréntesis dos interrogantes 
que habrá que sustituirlos por el rango de valores de la variable. Esto se hace, ya sea 
seleccionando variable por variable o por grupos de ellas si tienen el rango común, 
pulsando el botón Definir rango. En el caso de las variables ABA y ACT del ejemplo 
el rango se sitúa entre el valor mínimo 1 y el valor máximo 2, por lo tanto, esta es la 
información que se deberá especificar en el cuadro de diálogo: 

 
 
En el caso de la variable HOR escribiríamos el rango 1 a 3. 
 
Hay que tener en cuenta que el análisis log-lineal exige que las variables sean categóricas 
(cualitativas), que deben estar en formato numérico y los valores de las variables deben 
ser números enteros y con valores consecutivos. 
 
Con la información que hemos introducido ya se podría ejecutar el procedimiento, sin 
especificar ninguna información en los subcuadros Modelo y Opciones. Pero veamos 
qué implicaciones tienen estas opciones y qué especificaciones podríamos introducir. 
 
En primer lugar consideraremos la especificación del modelo. Por defecto, si no 
especificamos un modelo determinado se considera el modelo saturado, que contiene 



54 |  III. Análisis 

 

     Dipòsit Digital de Documents |                                                                      http://ddd.uab.cat/record/131470    

todos los efectos principales de factor (variable) y todas las interacciones factor por 
factor. Esta es la apariencia del cuadro sin detallar ningún modelo: 

 
 
Con el procedimiento de selección de modelo utilizaremos como estrategia general la 
de considerar el modelo saturado y, a partir de él, buscar un modelo más sencillo o 
bien concluir que el modelo saturado es el único que se ajusta a los datos observados, 
que no hay un modelo más parsimonioso. Para poder extraer la conclusión en un 
sentido o en otro disponemos de la información que nos proporcionan los diferentes 

test estadísticos24. 

 
En primer lugar, en el cuadro de diálogo inicial aparece marcada una opción que nos 
ayudará en esta tarea. En el apartado de Construcción de modelos vemos seleccionada 
la opción Utilizar la Eliminación hacia atrás, también llamada eliminación retrospectiva 
(backward); se trata de un procedimiento automatizado ejecutado por el ordenador que 
partiendo del modelo saturado (o de otro modelo más sencillo si se especifica) plantea, 
en función del resultado del test estadístico, la eliminación progresiva de los efectos 
hasta encontrar el modelo jerárquico más sencillo (más parsimonioso) que se ajuste a 
los datos. El resultado final es la expresión de la clase generadora del modelo más 
sencillo encontrado. 
 
A estos mismos resultados podemos llegar interpretando otras pruebas estadísticas 
previas que nos aparecerán en los resultados. Por defecto aparecerán las pruebas 
denominadas Efectos de orden K y superior que proporcionan diversas pruebas de 
evaluación de la significación conjunta de diversos parámetros así como el efecto 
individual de la interacción de mayor orden. Junto a éstas, en el cuadro de diálogo de 
Opciones, podemos especificar la llamada Tabla de asociación que nos permitirá la 
realización de varios test de asociación parcial donde se somete a prueba cada efecto 
de forma individual ofreciendo la posibilidad de eliminar alguno de ellos en función de 
la significatividad de la prueba. Por tanto estos dos tipos de pruebas nos proporcionan 
información detallada, redundante y validada del procedimiento de eliminación 
retrospectiva anterior. Pero estas pruebas estadísticas sólo se pueden realizar si 

                                                 
24 Más adelante, al tratar el procedimiento GENLOG, veremos este mismo cuadro de diálogo y veremos como 
especificar modelos personalizados más parsimoniosos que el saturado. 
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partimos de un diseño de modelo saturado; si especificamos un modelo personalizado 
más sencillo esta opción no estará disponible. 
 

 
 
 
Dentro del subcuadro de diálogo Opciones podemos optar también por pedir otras 
informaciones: las frecuencias observadas y esperadas y los residuos (siempre están 
marcados por defecto, y cuando se considera el modelo saturado añade 0,5 a todas las 
frecuencias), las estimaciones de los parámetros (que tan sólo se calculan por el modelo 
saturado) y otras especificaciones que se utilizan como criterios del modelo que en 
general no es necesario cambiar. Además tenemos la opción de representar 
gráficamente la información de los residuos, pero éstos sólo tienen sentido cuando 
consideramos un modelo no saturado (recordemos que las frecuencias esperadas y 
observadas con el modelo saturado coinciden, y los residuos son, por tanto, nulos). 
 
En consecuencia, como hemos sugerido más arriba, un primer paso en un análisis log-
lineal será considerar el modelo saturado como punto de partida, pedir las pruebas de 
eliminación retrospectiva y de asociación parcial, además de las frecuencias observadas 
y esperadas, con la apariencia del cuadro de diálogo adjunto. 
 
Con estas especificaciones ejecutaremos el procedimiento. Los diferentes resultados 
que se generan se presentan y comentan seguidamente. 
 
Inicialmente se advierte que se añaden 0,5 casos a cada casilla de la tabla para evitar 
encontrarse con una que tenga 0 efectivos, ocasionando problemas en el algoritmo de 
cálculos. Aparece asimismo una tabla con la información general de los datos que son 
procesados. 
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El modelo que hemos especificado se identifica como Diseño 1, a través de la sintaxis 
del comando HILOGLINEAR sería posible detallar más de un modelo simultáneamente. 
Respecto de él se informa del proceso iterativo realizado a partir de la clase generadora 
del modelo, el modelo saturado en este caso: ABA*HOR*ACT. 
 

Diseño 1 

 
 
A continuación se presenta la tabla inicial de frecuencias observadas y esperadas: 

 
 
Como el modelo que proponemos inicialmente es el saturado ambas coinciden y por 
ello los residuos, la diferencia entre ambas frecuencias, son cero para todas las casillas 
de la tabla. 
 
Las pruebas de significación estadística que establecen la bondad de ajuste del modelo 
confirman el comportamiento esperado de ajuste del modelo: 
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La tabla presenta dos pruebas estadísticas que contrastan si hay diferencias entre las 
frecuencias observadas y las esperadas a partir de la razón de verosimilitud (L2) y del 

chi-cuadrado de Pearson (2). En ambos casos los estadísticos siguen una distribución 
muestral teórica de chi-cuadrado y valen 0 al darse la coincidencia perfecta entre 
frecuencia observada y esperada. El punto indica de hecho que el ajuste es perfecto y 
la probabilidad es 1. 
 
Partiendo del modelo saturado, que incluye la interacción entre las tres variables, se 
plantean tres tipos de pruebas estadísticas: Efectos K y de orden superior, Efectos K 
y Asociaciones parciales: 
 

 
 

 
 

 
El resultado de la prueba estadística la da la columna de probabilidades (Sig.). El test 
está probando si los efectos o parámetros son cero, como hipótesis nula, o bien si no 
lo son, como hipótesis alternativa. Siempre que el valor de esta columna esté por 
encima de 0,05, significa que, para un nivel de confianza del 95%, los parámetros se 
pueden considerar que son cero y se pueden eliminar. En caso contrario, si el valor de 
probabilidad es menor o igual que 0,05, entonces no se pueden suprimir 
conjuntamente todos los parámetros considerados. 
Primero se prueba si los efectos de orden K o superiores son iguales a cero, es decir, 
si se pueden suprimir a la vez todos los efectos de un orden dado y los que están por 
encima de éste. Los órdenes posibles vienen dados por el número de variables, en el 
caso de tener tres variables los órdenes pueden ser tres: la interacción entre tres 
variables (K=3), las interacciones entre dos variables (K=2), y los efectos de cada 
variable (K=1). Por tanto, si llamamos a nuestras variables Y, X y Z, las pruebas de 
significación son: 
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1) Orden K=1 o superiores: 0
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ: 0Y X Z YX YZ XZ YXZ

i j k ij ik jk ijkH       = = = = = = =  

2) Orden K=2 o superiores: 0
ˆ ˆ ˆ ˆ: 0YX YZ XZ YXZ

ij ik jk ijkH    = = = =  

3) Orden K=3 o superiores: 0
ˆ: 0YXZ

ijkH  =  

 
Como podemos observar en ningún caso la probabilidad iguala o supera el 0,05 por lo 
que no se puede eliminar ningún efecto, en particular, el de mayor interés: la interacción 
entre las tres variables. Como este efecto no se puede eliminar, de acuerdo con el 
principio de jerarquía de los modelos, no podemos simplificar el modelo saturado y 
debemos considera todos efectos, independientemente de si alguno de ellos puede ser 
eliminado, como sería el caso de la relación entre abandono y horario (ABA*HOR) 
que comentaremos a continuación.  
 
Con esa conclusión de hecho no merece la pena seguir analizando el resto de las 
pruebas. Pero imaginemos que hubiéramos podido eliminar la interacción entre las tres 
variables (de hecho la probabilidad se acerca al 0,05 insinuando que la interacción es 
significativa pero débil). En primer lugar veamos las pruebas de los efectos de orden 
K:  
 

1) Orden K=1: 0
ˆ ˆ ˆ: 0Y X Z

i j kH   = = =  

2) Orden K=2: 0
ˆ ˆ ˆ: 0YX YZ XZ

ij ik jkH   = = =  

3) Orden K=3: 0
ˆ: 0YXZ

ijkH  =  

 
Extraemos la misma conclusión: todas las pruebas son significativas y no podemos 
simplificar más el modelo. Ahora examinemos la tabla de Asociaciones parciales donde 
se contrasta si cada uno de los efectos de orden 2 (tres parejas) y orden 1 (tres efectos 
principales) es, individualmente, cero. Es decir: 
 

1) ABA*HOR 0
ˆ: 0YX

ijH  =   

2) ABA*ACT 
0

ˆ: 0YZ

ikH  =
 

3) HOR*ACT 0
ˆ: 0XZ

jkH  =
 

4) ABA 
0

ˆ: 0Y

iH  =  

5) HOR 0
ˆ: 0X

jH  =  

6) ACT 
0

ˆ: 0Z

kH  =  

  
En nuestro caso observamos que todos los efectos son significativos (sig<0,05), son 
diferentes de cero, excepto el correspondiente a la interacción ABA*HOR 

(sig=0,0620,05) y el efecto principal de la variable HOR (sig=0,0520,05). Es decir 
extraeríamos como conclusión que se daría el Modelo 2 de doble asociación: relación 
entre abandono y actividad y entre actividad y horario. Pero en nuestro caso nos 
debemos quedar con el Modelo 1 y, a pesar de la posibilidad de simplificación que 
acabamos de comentar, no es posible aplicarla pues hemos constatado la significación 
de la interacción entre las tres variables.  
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El modelo final es el saturado: 
 

, , , , ,ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆlog( )e ABA HOR ACT ABA HOR ABA ACT HOR ACT ABA HOR ACT

ijk i j k ij ik jk ijkn        = + + + + + + +  

 
 
 

 ABA HOR ACT   

 
 
 
 
Todo este proceso de pruebas estadísticas que hemos visto en este análisis para 
encontrar el mejor modelo se puede “automatizar” mediante la opción de Eliminación 
hacia atrás de tal manera que aparece el modelo más parsimonioso que se ajusta a los 
datos como respuesta en una tabla como esta:  
 

Estadísticas de eliminación hacia atrás 

 
 
La lectura rápida de la información de la tabla consiste en mirar la última línea y ver la 
clase generadora, es decir, el modelo que finalmente ajusta a los datos. Podemos 
comprobar cómo el modelo final es el saturado: ABA*HOR*ACT. Para llegar a esta 
conclusión se establecen dos tipos de pruebas: de modelo y de parámetros. Cuando en 
la línea aparece Clase generadora testamos si el modelo en cuestión ajusta, cuando 
aparece Efecto suprimido testamos si el parámetro en cuestión se puede suprimir: 
­ Para que que ajuste un modelo (la hipótesis nula es: el modelo ajusta) se precisa 

que la significación sea mayor de 0,05. 
­ Para eliminar un efecto (la hipótesis nula es: el efecto es cero) se necesita que la 

significación sea mayor de 0,05. 
 
En la tabla anterior vemos como en la primera línea se prueba si el modelo saturado 
ajusta, que sabemos que siempre es así (el punto de significación es de hecho 

1,0000,05). En la segunda línea se prueba si se puede eliminar el efecto de interacción 
entre las tres variables y como sig<0,05 no se puede eliminar. Conclusión: el modelo 
es el de partida, el saturado, sin haber encontrado un modelo más parsimonioso. 
 
En el caso del modelo saturado el procedimiento HILOGLINEAR puede estimar los 
parámetros del modelo: 
 

       Abandono 
 

 
 

Actividad   Horario 
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Los parámetros del modelo se pueden representar e interpretar de la forma siguiente 

(Latiesa, 1991: 109-111)25: 

 
 
En función de los resultados que aparecen en el gráfico número 1, observamos que existe: 1) el efecto 
de la distribución desigual de los marginales; 2) asociaciones entre cada par de variables y 3) una 
interacción de tercer orden entre las variables Horario, Actividad laboral y Abandono. La 
interpretación es la siguiente: 
 
EFECTOS DE LOS MARGINALES 
El efecto de la distribución desigual de los entrevistados en cada variable que más influye proviene de 
la variable Abandono (.63), y la que menos influye en el valor que toman las casillas de la tabla de 
contingencia proviene de la variable Actividad laboral (.15). 

                                                 
25 Los valores varían ligeramente en decimales. 
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EFECTO DE LAS ASOCIACIONES 
­ Actividad laboral y Abandono: Los alumnos que no trabajan es más probable que no abandonen 

al finalizar el primer año universitario (.26); o a la inversa, los trabajadores abandonan más. 
­ Horario y Abandono: Los alumnos de la mañana es más probable que no abandonen los estudios 

(.16), por el contrario los de la tarde es más probable que dejen sus estudios al finalizar el primer 
año (-.15). 

­ Actividad laboral y Horario: Los alumnos que no desempeñen actividad laboral es más probable 
que se matriculen por la mañana (.39), que por la tarde (-.01) o por la noche (-.38). 
 

EFECTO DE LA INTERACCIÓN 
Existe interacción entre las variables, lo que implica que las relaciones que hemos descrito varían según 
las categorías que toman las tres variables. Expresado de forma más inteligible, podemos decir que la 
relación que existe entre la Actividad laboral y el Abandono es diferente en el horario de mañana y 
noche al de tarde, según muestran los valores de los parámetros (.10, .13, -.23). 
 
 
Seguidamente trataremos un segundo ejemplo donde se plantea un análisis 
criminológico de discriminación racial en EE.UU. (Radelet, 1981) y que ilustra un caso 
de la paradoja de Simpson. Se analiza la relación entre la pena impuesta (pasillo de la 
muerte o prisión), variable P, la raza del asesino (blanca o negra), variable M, y la raza 
de la víctima (blanca o negra), variable V. Los datos de frecuencias absolutas son los 
siguientes: 

 
 
Un primer análisis de la relación entre la pena impuesta y la raza del asesino genera una 
taula de contingencia como la siguiente: 

 
 
En ella se puede comprobar cómo el porcentaje de condenados al pasillo de la muerte 
es muy similar entre blancos (3,2%) y negros (2,4%). De hecho estadísticamente no 
son significativamente diferentes, el test de chi-cuadrado así lo indica con un valor de 
3,109 y una probabilidad asociada de 0,078. Concluimos que no hay discriminación 
según la raza, aparentemente. 
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Esta aparente ausencia de relación ¿cómo se comporta si tenemos en cuenta la raza de 
la víctima? Observemos en primer lugar las tablas bivariables que relacionan la pena 
con la raza de la víctima y de ésta con la raza del asesino. 
 

 
 
En el primer caso vemos que la pena del pasillo de la muerte es notablemente superior 
cuando la víctima es de raza blanca: se aplica la pena de muerte en el 4,9% frente al 
0,5% cuando la víctima es de raza negra, diferencia estadísticamente significativa (chi-
cuadrado de 88,562 con 0,000 de probabilidad). En la segunda tabla se puede observar 
cómo los blancos matan sobre todo a blancos (95,1%), mientras que los negros matan 
sobre todo a negros (88,6%), siendo la relación claramente significativa (chi-cuadrado 
de 3.324,599 con 0,000 de probabilidad). 
 
¿Qué sucede si miramos la relación entre la pena impuesta y la raza del asesino 
controlando por la raza de la víctima?  

 
 
Se observa en primer lugar que los negros son más condenados a muerte que los 
blancos cuando la víctima es blanca: 16,7% frente a 3,4%, siendo la relación 
significativa (probabilidad de 0,000 con un chi-cuadrado de 96,502). Cuando la víctima 
es negra, ningún asesino de raza blanca es condenado mientras lo es el 0,5% de los 
asesinos de raza negra, si bien esta diferencia no resulta estadísticamente significativa. 
Se concluye por tanto que la aparente no discriminación inicial no es tal, al introducir 
la variable de control de la raza de la víctima hemos hecho emerger una relación 
ausente en un análisis bivariable. 
 
¿Este comportamiento diferenciado cuando la víctima es blanca o negra implica la 
existencia de interacción entre las variables? ¿Qué modelo de relación entre las 
variables se valida? Realicemos un análisis log-lineal para seleccionar el modelo que se 
ajusta a los datos. Los resultados que se obtienen se presentan en las tablas siguientes. 
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El efecto de interacción P*M*V no es significativo por lo que se puede eliminar y el 
modelo final es el de asociación homogénea, es decir, donde se da una relación de 
asociación entre cada pareja de variables y donde, en particular, la relación entre la pena 
impuesta y la raza del asesino es significativa evidenciando una discriminación social 
que aparentemente no existía. 
 
 

8.2. Análisis log-lineal general (GENLOG) 
 
Este procedimiento estima los parámetros de máxima verosimilitud de los modelos 
log-lineales tanto jerárquicos como no jerárquicos. El algoritmo del SPSS del 
procedimiento GENLOG es el de Newton-Raphson y se utiliza con la codificación de 
los parámetros llamada codificación ficticia mediante la cual se fija una categoría de 
referencia y todos los parámetros redundantes se igualan a 0. El algoritmo de 
HILOGLINEAR que hemos visto es el de ajuste proporcional iterativo de Barttlet y 
Derming-Stephan y se utiliza un sistema de codificación de efectos mediante el cual se 
considera que la suma de efectos debe ser igual a cero como analizamos. Con este 
procedimiento jerárquico y en el caso sólo de modelos saturados se pueden estimar los 
parámetros. Los valores de los parámetros que se obtienen, por tanto, son diferentes 
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del procedimiento GENLOG, si bien la interpretación final se expresa en un mismo 
sentido. 
 
Veamos cómo se calculan con este procedimiento los parámetros del modelo saturado 
del ejemplo sobre abandono de los estudios universitarios. A través del menú 
accedemos al cuadro de diálogo del Loglineal / General: 

 
 
Seleccionaremos nuestras tres variables y las situaremos sobre el recuadro de Factores, 
que son las variables categóricas que definen la tabla cruzada. Esta es la opción que 
aquí utilizaremos. Se pueden analizar hasta un máximo de 10 variables. Para interpretar 
los resultados, primero se fija la categoría de referencia, que siempre será la última de 
cada variable. Es importante también tener en cuenta el orden de disposición de las 
variables para luego interpretar adecuadamente los resultados. 
 
Los otros recuadros permiten trabajar con modelos más complejos. En el recuadro 
Covariables se ubicarían variables predictoras cuantitativas como covariables del 
modelo y se aplicaría a cada casilla el valor medio de la covariable para los casos de esa 
casilla. La variable de la estructura de las casillas permite asignar ponderaciones a las 
casillas, por defecto son 1, y se modifica la ponderación con variables para definir ceros 
estructurales o modelos específicos (regresión de Poisson, modelos de supervivencia 
o normalización de la tabla) imponiendo una estructura particular en la tabla de 
contingencia en el ajuste del modelo. Las variables de contraste son continuas también 
y se utilizan para comprobar las diferencias entre los efectos del modelo y para calcular 
los logaritmos de las log-odds ratios generalizadas (GLOR); en este caso los valores de 
la variable de contraste son los coeficientes para la combinación lineal de los logaritmos 
de los recuentos de casillas esperados. 
 
Es posible realizar un análisis log-lineal con dos tipos de diseño que se corresponden 
formalmente con una distribución de Poisson o multinomial. Con una distribución de 
Poisson, el modelo de inferencia no depende de tamaño de la muestra y el hecho de 
que una nueva observación caiga en una casilla dada es independiente de los efectivos 
de las otras casillas. Con una distribución multinomial, la inferencia sí depende del 
tamaño de la muestra, el tamaño total de la muestra es fijo, y también el hecho de que 
una nueva observación caiga en una casilla dada no es independiente de los efectivos 
de las otras casillas. En nuestro caso consideraremos la opción por defecto que es la 
distribución de Poisson. 
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En nuestro ejemplo sabemos que el modelo seleccionado es el saturado y 
procederemos a estimar sus parámetros. No obstante, como ejercicio ilustrativo, 
consideraremos cómo especificar un modelo más parsimonioso a través de la 
personalización de modelos. Contemplaremos el Modelo 2 de doble asociación 
reseñado con anterioridad. En el cuadro de diálogo de Modelo siguiente disponemos 
de las variables a la izquierda y con ellas se trata de construir la ecuación log-lineal del 
modelo que deseemos con todos sus términos, excepto la constante. Para ello 
podemos ayudarnos de un desplegable que dispone de diversas opciones de selección 
para construir los términos de la ecuación. Primero colocaremos los efectos 
principales, podemos elegir cada variable individualmente y pasarla a la derecha con la 
flecha o bien elegir las tres variables optar por Efectos principales del desplegable y 
pasarlas a la derecha con la flecha. En el caso de las interacciones de dos variables 
seleccionaremos cada pareja de variables y con la opción Interacción del desplegable 
las pasaremos hacia la derecha.  
 
Quedará de la forma siguiente: 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
Posteriormente presentaremos un ejemplo de un modelo más parsimonioso y 
ejecutaremos un modelo personalizado. Cuando tratamos el modelo saturado las 
opciones de Guardar como variables a los residuos carece de sentido pues son cero: 
 

Términos del modelo, 
parámetros o efectos que 

identifican al modelo jerárquico 
o no jerárquico 

Opción 
por 

defecto 

Especificación 
del modelo no 

saturado 

 

Variables del 
análisis: factores y 
covariables 

 

Efectos o parámetros:  
Interacción: en relación al nº de variables seleccionadas 
equivale a “Todas de 2, 3,…”  
Efectos principales: variables individuales 
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El botón de opciones permite acceder a un cuadro de diálogo para especificar la salida 
de diversas tablas y gráficos, en particular la de las estimaciones de los parámetros: 
 
 
 
 
 

 
 

 
 
 
La ejecución del procedimiento genera los resultados siguientes: 

 

Gráficos para 
modelos 
personalizados 

Estructura de 
la matriz de 
efectos del 
modelo 

 

Estimaciones 
de los 
parámetros 
del modelo 

 

Diagramas de 
dispersión matricial: 
residuos corregidos y 
residuos de desviación 
respecto de los 
recuentos observados y 
esperados de las casillas 

Gráficos de 
probabilidad normal y 
gráficos normales sin 
tendencia de los 
residuos de desviación 
o corregidos 

Frecuencias 
observadas, 
esperadas y 
residuos 

 

Opciones de 
algoritmo de iteración 

Frecuencia añadida 
a cada casilla 
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Nos centramos en la interpretación de los parámetros y en el cálculo de los parámetros 
a partir de las frecuencias esperadas siguientes que corresponden al modelo saturado: 
 
Frecuencias esperadasa,b 

ABA Abandono 
de los estudios 
universitarios 

ACT Actividad laboral  

1 No 2 Sí 

HOR Horario de clase HOR Horario de clase 

1 Mañana 2 Tarde 3 Noche 1 Mañana 2 Tarde 3 Noche 

1 No     100,5     70,5       75,5     17,5     50,5        55,5 
2 Sí       10,5     25,5       10,5      7,5     20,5       35,5 
a. Modelo: Poisson 
b. Diseño: Constante + ABA + HOR + ACT + ABA * HOR + ABA * ACT + HOR * ACT + ABA * HOR * ACT 

 
 
Los coeficientes que aparecen en la tabla anterior de estimaciones de los parámetros 
se pueden representar de la forma siguiente: 
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El parámetro de la constante toma como referencia la última categoría de las tres 
variables: el último valor de la variable en filas (I, en este caso abandona y I=2), el 
último valor de la variable en columnas (J, en este caso noche y J=3), y el último valor 
de la tercera variable en capa (K, en este caso trabaja y K=2), es decir, se considera la 

frecuencia esperada que corresponde en general a e

IJKn , y en este caso a 232

en . Como se 

trata de un modelo saturado, esta frecuencia coincide con la observada (más 0,5)  y se 
calcula mediante: 
 

ˆ ˆlog( )e

IJKn =  y en este caso: 232
ˆ ˆ ˆlog( ) log( ) log(35,5) 3,570e e

IJKn n = = = =  

 
El efecto principal de la variable ABA (o efecto de la variable en filas) se determina 
mediante: 

ˆˆ log
ˆ

e
ABA iJK

i e

IJK

n

n


 
=  

 
  

y en este caso, dado que sólo hay dos categorías, la segunda es la de referencia, y se fija 

en 0, y el único estimado es el primero 1
ˆABA : 

1 132
1

232

ˆ ˆ 55,5ˆ log log log log(1,563) 0,447
ˆ ˆ 35,5

e e
ABA JK

e e

IJK

n n

n n


     
= = = = =     

    
 

y  2
ˆ 0ABA = . 

 
Es decir, la razón de no abandonar en relación a abandonar, entre los trabajadores 
matriculados en la noche es de 1,563 a 1, y su logaritmo de 0,447. Por lo tanto, tomando 
como referencia los trabajadores matriculados en la noche, hay un efecto positivo de 
0,447, son más los que no abandonan que los que abandonan. 
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El parámetro 
2
ˆABA es nulo, ya que si hacemos los cálculos: 

2 232
2

232

ˆ ˆ 35,5ˆ log log log log(1) 0
ˆ ˆ 35,5

e e
ABA JK

e e

IJK

n n

n n


     
= = = = =     

    
 

 
Si hubiéramos codificado los valores a la inversa, la razón sería abandonar a no 
abandonar, y el valor del parámetro sería -0.447 (son menos los que no abandonan), y 
nulo el otro parámetro. 
 
El efecto principal de la variable HOR (o efecto de la variable en columnas) se 
determina mediante: 

ˆ
ˆ log

ˆ

e

IjKHOR

j e

IJK

n

n


 
=   

 

 

 
y en este caso, dado que hay tres categorías, la tercera es la de referencia, y se fija en 0, 

y se estiman dos parámetros, 1
ˆHOR  y 2

ˆHOR : 

1 212
1

232

ˆ ˆ 7,5ˆ log log log log(0,211) 1,555
ˆ ˆ 35,5

e e
HOR I K

e e

IJK

n n

n n


     
= = = = = −     

    
 

2 222
2

232

ˆ ˆ 20,5ˆ log log log log(0,577) 0,549
ˆ ˆ 35,5

e e
HOR I K

e e

IJK

n n

n n


     
= = = = = −     

    
 

y 3
ˆ 0HOR =  

En este caso la ratio entre ir por la mañana respecto a ir por la noche es de 0,211 (un 
efecto de −1,555), es decir, son menos los matriculados por la mañana. También es 
negativo, son menos, el efecto que relaciona ir por la tarde en relación a ir por la noche, 
pero de menor magnitud (−0,549), es un grupo menos numeroso en relación a la noche 
(efecto 0) pero todavía lo es menos el de la mañana. 

 
El efecto principal de la variable ACT (o efecto de la variable en capa) se determina de 
forma similar mediante: 

ˆˆ log
ˆ

e
ACT IJk
k e

IJK

n

n


 
=  

 
 

 
y en este caso, dado que sólo hay dos categorías, la segunda es la de referencia, y se fija 

en 0, y el único amado es el primero 1
ˆACT : 

1 231
1

232

ˆ ˆ 10,5ˆ log log log log(0,296) 1,218
ˆ ˆ 35,5

e e
ACT IJ

e e

IJK

n n

n n


     
= = = = = −     

    
 

y 2
ˆ 0ACT =  

 
La interpretación en este caso se hace tomando la relación de no trabajar respecto a 
trabajar. Como el valor es negativo significa que son menos los que no trabajan que 
los que trabajan, en una relación de 0,296 a 1, y teniendo como referencia los que no 
abandonan y son del grupo de la noche. 
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El efecto de interacción entre las variables ABA y HOR se determina a partir del 
cálculo de la razón de razones (odds ratio) o productos cruzados, mediante: 

,
ˆ ˆˆ ˆˆ log log

ˆ ˆ ˆ ˆ

e ee e
ijK IJKijKABA HOR iJK

ij e e e e

IjK IJK IjK iJK

n nn n

n n n n


   
= =         

 

 
y en este caso, dado que la variables HOR tiene tres categorías, la tercera de ésta es la 
de referencia junto con la segunda de ABA, por lo que los parámetros donde estas 

categorías salen se fijan en 0, y hay que estimar dos parámetros, ,

11
ˆABA HOR y ,

12
ˆABA HOR : 

, 11 113 232
11

1 1 212 132

ˆ ˆ ˆ ˆ 17,5 35,5ˆ log log log log(1,492) 0,400
ˆ ˆ ˆ ˆ 7,5 55,5

e e e e
ABA HOR K IJK

e e e e

I K JK

n n n n

n n n n


      
= = = = =     

      
 

, 12 123 232
12

2 1 222 132

ˆ ˆ ˆ ˆ 50,5 35,5ˆ log log log log(1,576) 0,455
ˆ ˆ ˆ ˆ 20,5 55,5

e e e e
ABA HOR K IJK

e e e e

I K JK

n n n n

n n n n


      
= = = = =     

      
 

y 
, , , ,

13 21 22 23
ˆ ˆ ˆ ˆ 0ABA HOR ABA HOR ABA HOR ABA HOR   = = = = . 

 
Tomando como referencia los que trabajan, el logaritmo de la razón de no abandonar 
respecto a abandonar por la mañana en relación a la noche es de 0,400, hay más 
probabilidades de no abandonar por la mañana que por la noche. Lo mismo sucede 
para la tarde en relación a la noche con un valor del parámetro de 0,455. Estos valores 
son coherentes con los que se obtienen de la tabla de contingencia que cruza las tres 
variables: observamos que el porcentaje de no abandono es más alto por la tarde y por 
la mañana. 
 
El efecto de interacción entre las variables ABA y ACT se determina de forma similar, 
mediante: 

, ˆ ˆˆ log
ˆ ˆ

e e
ABA ACT iJk IJK

ik e e

IJk iJK

n n

n n


 
=  

 
 

 
y en este caso, dado que sólo hay dos categorías para cada variable, la segunda de ambas 
son las de referencia, por lo que los parámetros donde ésta sale se fijan en 0, y el único 

estimado es el primero ,

11
ˆABA ACT : 

, 1 1 131 232
11

1 1 231 132

ˆ ˆ ˆ ˆ 75,5 35,5ˆ log log log log(4,599) 1,526
ˆ ˆ ˆ ˆ 10,5 55,5

e e e e
ABA ACT J IJK

e e e e

IJ JK

n n n n

n n n n


      
= = = = =     

      
 

y, 
, , ,

12 21 22
ˆ ˆ ˆ 0ABA ACT ABA ACT ABA ACT  = = = . 

 
En este caso lo que se valora es la relación entre no abandonar y abandonar, comparada 
entre los que no trabajan y los que sí trabajan. Se toma como referencia el grupo de la 
noche. Los que no abandonan en relación a los que abandonan, cuando consideran los 
que no trabajan, es de 75,5 entre 10,5, una relación prácticamente de 7 a 1. Esta misma 
relación es de 1,6 a 1 entre los que trabajan (55,5 entre 35,5). Por lo tanto, penaliza más 
el hecho de trabajar, el no abandono es inferior. El cociente entre estas dos razones, 7 
y 1,6, es 4,599, un valor superior a 1 que revela que el no abandono es superior cuando 
no se trabaja. En términos de efecto en un modelo sumativo, aplicando el logaritmo, 
es un valor de 1,526. Estos resultados se corresponden con los porcentajes que 
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podemos observar en la tabla de contingencia: el porcentaje de no abandono es del 
88,2% entre los que no trabajan y del 61,1% entre los que trabajan, si nos referimos al 
grupo de la noche. 
 
El efecto de interacción entre las variables HOR y ACT se concreta en: 

,
ˆ ˆ

ˆ log
ˆ ˆ

e e

Ijk IJKHOR ACT

jk e e

IJk IjK

n n

n n


 
=    

 

 
y en este caso, dado que la variables HOR tiene tres categorías, la tercera de esta es la 
de referencia junto con la segunda de ACT, por lo que los parámetros donde estas 

categorías salen se fijan en 0, y hay que estimar dos parámetros, ,

11
ˆHOR ACT y ,

21
ˆHOR ACT : 

, 11 211 232
11

1 1 231 212

ˆ ˆ ˆ ˆ 10,5 35,5ˆ log log log log(4,733) 1,555
ˆ ˆ ˆ ˆ 10,5 7,5

e e e e
HOR ACT I IJK

e e e e

IJ I K

n n n n

n n n n


      
= = = = =     

      

, 21 221 232
21

1 2 231 222

ˆ ˆ ˆ ˆ 25,5 35,5ˆ log log log log(4,206) 1,436
ˆ ˆ ˆ ˆ 10,5 20,5

e e e e
HOR ACT I IJK

e e e e

IJ I K

n n n n

n n n n


      
= = = = =     

      
 

y 
, , , ,

12 22 31 32
ˆ ˆ ˆ ˆ 0HOR ACT HOR ACT HOR ACT HOR ACT   = = = = . 

 
En este caso, tomando como referencia el abandono, el no trabajar (en relación a 
trabajar) es superior por la mañana y por la tarde respecto de la noche (efectos positivos 
de 1,555 y de 1,436 respectivamente, en relación al 0 que representa el grupo de noche). 
 
Finalmente, el efecto de interacción entre las tres variables ABA, HOR y ACT se 
determina a partir del cálculo del cociente de las razones de razones (o productos 
cruzados), mediante: 
 

, ,
ˆ ˆ ˆ ˆˆ ˆ ˆ ˆ

ˆ log log
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ

e e e ee e e e

ijk IJk IjK iJKijk IJk ijK IJKABA HOR ACT

ijk e e e e e e e e

Ijk iJk IjK iJK IjK iJK ijK IJK

n n n nn n n n

n n n n n n n n


      
= =             

 

 
La tercera categoría de la variable HOR es la de referencia junto con la segunda de 
ABA y de ACT, por lo que los parámetros donde estas categorías salen se fijan en 0, 

y hay que estimar dos parámetros, , ,

111
ˆABA HOR ACT y , ,

121
ˆABA HOR ACT : 

 

, , 111 1 11 111 231 112 232
111

11 1 1 1 1 211 131 212 132

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆˆ log log
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ

e e e e e e e e
ABA HOR ACT IJ K IJK

e e e e e e e e

I J I K JK

n n n n n n n n

n n n n n n n n


      
= = =   

      
 

         ( )
100,5 10,5 17,5 35,5

log log 1,331 1,492 log(0,892) 0,114
10,5 75,5 7,5 55,5

  
= = = = − 

  
 

 

, , 121 1 12 121 231 122 232
121

21 1 1 2 1 221 131 222 132

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆˆ log log
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ

e e e e e e e e
ABA HOR ACT IJ K IJK

e e e e e e e e

I J I K JK

n n n n n n n n

n n n n n n n n


      
= = =   

      
 

           ( )70,5 10,5 50,5 35,5 0,373log log log(0,244) 1,411
1,59125,5 75,5 20,5 55,5

  
= = = = − 

  
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Estos parámetros evidencian la interacción entre las tres variables. El no abandono 
(respecto al abandono) entre los que no trabajan y los que trabajan, cuando miramos 
la mañana en relación a la noche, es un valor negativo de −0.114, pero muy cercano a 
0 que es el valor de referencia que corresponde a la noche. De hecho, si miramos la 
columna de significación en la tabla de estimación de los parámetros, vemos que no es 
significativo (no se puede considerar diferente de cero). Mañana y noche tienen un 
comportamiento similar, el no abandono penaliza cuando se trabaja con diferencias 
similares tanto por la mañana como por la noche. Los porcentajes de abandono entre 
trabajadores y no trabajadores que podemos ver en la tabla de contingencia tienen una 
pauta de comportamiento similar entre la mañana y la noche. Y no es en el caso de la 
tarde donde el no abandono es inferior entre los que no trabajan y muy similar para 
los que trabajan. 
 
Hay que tener presente, como hemos visto, la significación del parámetro estimado; si 
el nivel de significación es superior al 0,05 (z es menor de 1,96) el parámetro no se 
puede considerar significativamente diferente de cero. Globalmente, el efecto al que se 
refiere el parámetro en cuestión es significativo y forma parte del modelo, pero 
localmente, para alguna combinación de valores, puede no serlo. 
 
Los valores de los parámetros obtenidos por GENLOG (en rojo) se pueden comparar 
con los que resultan de la HILOGLINEAR (en negro). Hay que tener presente que son 
parámetros calculados con sistemas de codificación diferentes (ficticia versus de 
efectos) y no son estrictamente comparables. 
 

 
 
Finalmente hemos reproducido todos los modelos posibles con los datos de abandono, 
los 19 modelos, para ilustrar el uso de estadísticos alternativos a los presentados hasta 
ahora en la evaluación de la significación de los resultados. En la tabla siguiente 
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aparecen las clases generadoras de los 19 modelos, el valor del L2, y tres estadísticos 
que presentamos con anterioridad: el BIC, el Pseudo R2 y el Índice de disimilitud: 
 

 
 
El último, el saturado, ofrece siempre un ajuste perfecto y todos los estadísticos 
alcanzan el valor 0 o el máximo del 100%. La cuestión es valorar un modelo más 
parsimonioso en vistas a considerarlo alternativo al más complejo que hemos 
encontrado. El indicador BIC, al tener del valor más pequeño en el Modelo 15, de clase 
generadora [ABA, ACT] y [ABA, HOR], está indicando la validez del modelo 
alternativo que propusimos anteriormente, si bien no alcanza el máximo valor del 
Pseudo R2, aunque es muy alto, ni tampoco es el mejor valor del índice de disimilitud, 
no es el más bajo y no está por debajo de 2 o 3. En conclusión todo apunta a 
preguntarnos qué sucede con el grupo de la tarde que tiene ese comportamiento 
específico que genera la interacción. Si no disponemos de información cuantitativa que 
nos ayude a aclararlo un estudio cualitativo podría dar luz en la cuestión. 
 
Proponemos a continuación la realización de un ejercicio entre las variables ACT 
(actitud: grado de acuerdo con la afirmación “Las mujeres deben quedarse en su casa”), 
EST (el nivel de estudios) y SEX (el sexo de la persona entrevistada) y contrastar las 
hipótesis con los datos siguientes de forma similar al ejercicio realizado con el ejemplo 
del abandono universitario. El archivo de sintaxis ALL-Actitud.sps de la página web 
contiene la sintaxis que genera los datos, obtiene las tablas de contingencia y realiza el 
análisis log-lineal. Los principales resultados de este último análisis se presentan a 
continuación. 
 

 
 

G2 (desvianza)          

L2 Likelihood Ratio

Grados 

de 

libertad
Sig. n log(n) BIC Pseudo R2 Índice de 

disimilitud (%)

Tipo de modelo
Nombre de modelo 

(hipótesis)
nº Classe generadora  

Base: 1

Constante 1 243,720 11 0,000 474 6,161 175,95 0% 32,28

2 [ABA] 104,845 10 0,000 474 6,161 43,23 57% 18,57

3 [ACT] 231,739 10 0,000 474 6,161 170,13 5% 31,22

4 [HOR] 249,727 9 0,000 474 6,161 194,28 -2% 30,91

5 [ABA] [ACT] 80,939 9 0,000 474 6,161 25,49 67% 13,89

6 [ABA] [HOR] 98,927 8 0,000 474 6,161 49,64 59% 17,83

7 [ACT] [HOR] 225,821 8 0,000 474 6,161 176,53 7% 29,54

Independencia mutua 8 [ABA] [ACT] [HOR] 75,021 7 0,000 474 6,161 31,89 69% 14,08

9 [ABA ACT] 60,101 8 0,000 474 6,161 10,81 75% 13,99

10 [ABA HOR] 87,448 6 0,000 474 6,161 50,48 64% 16,46

11 [ACT HOR] 185,987 5 0,000 474 6,161 155,18 24% 27,43

12 [ABA ACT] [HOR] 54,183 6 0,000 474 6,161 17,22 78% 14,70

13 [ABA HOR] [ACT] 63,541 5 0,000 474 6,161 32,73 74% 11,99

14 [ACT HOR] [ABA] 35,187 5 0,000 474 6,161 4,38 86% 10,13

15 [ABA ACT] [ABA HOR] 42,703 4 0,000 474 6,161 18,06 82% 13,00

16 [ABA ACT] [ACT HOR] 14,349 4 0,006 474 6,161 -10,30 94% 6,30

17 [ABA HOR] [ACT HOR] 23,708 3 0,000 474 6,161 5,22 90% 7,06

Asociación homogénea 18 [ABA ACT] [ABA HOR] [ACT HOR] 8,776 2 0,012 474 6,161 -3,55 96% 5,29

Saturado 19 [ABA ACT HOR] 0,000 0 1,000 474 6,161 0,00 100% 0,00

Modelo

Independencia

Efectos marginales

Independencia marginal

Asociación

Asociación condicional
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
= =

−
=

I

i

J

j

ijij

n

nn
D

e

1 1 2













= 

= =
e
ij

ij
I

i

J

j

ij
n

n
nL log2

1 1

2
)·log(L=BIC 2 ngl− 2

0

2

1
L

LM−



76 |  III. Análisis 

 

     Dipòsit Digital de Documents |                                                                      http://ddd.uab.cat/record/131470    

 

 

 
 

 

http://ddd.uab.cat/record/131470
http://www.uab.es


7. Análisis log-lineal   | 77 

 

                López-Roldán y Fachelli   |  Metodología de la investigación social cuantitativa 

Las diferentes pruebas de significación conducen a la conclusión de que el modelo 
saturado se puede simplificar eliminando el parámetro de interacción y la relación entre 
ACT y SEX. Es un modelo con doble asociación o de independencia condicional. 
Existen dos parejas de variables que están asociadas y cada relación se produce con la 
misma pauta para cada categoría de la tercera variable, son independientes de la tercera, 
es decir, a cada nivel o categoría de la tercera variable la relación no varía. Las variables 
ACT y SEX son condicionalmente independientes, no hay relación entre ellas para 
cada valor de la variable EST, aunque no sean independientes cuando se consideran 
las relaciones bivariables. 
 
Las tablas siguientes nos confirman la bondad de ajuste del modelo. 

 

  
Las estimaciones de los parámetros no se pueden obtener con el procedimiento 
jerárquico por lo que ejecutaremos el modelo obtenido con GENLOG. Los resultados 
son los siguientes. 
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En forma gráfica los parámetros los podemos representar de esta forma: 

 
 
Se constata que el grado de acuerdo con la afirmación se da sobre todo entre los que 
tienen estudios primarios (2,246) frente a las personas con estudios secundarios (1,100) 
y con estudios superiores (0,000). Por otro lado se constata la relación entre los 
estudios y el sexo, siendo los varones los que menos tienen estudios secundarios  
(-0,435) y los que más tienen estudios inferiores (-0,078) y superiores (0,000). 
 
 
Ejercicios propuestos. 
 
Analizar través de un log-lineal los ejercicios propuestos en el tema de tablas de 
contingencia siguientes: 
 
Ejercicio 9. Análisis de los datos del Titanic sobre si sobrevivió el pasajero en 
relación a la su clase del pasaje y su sexo a partir de la tabla de contingencia: 

 

 

 

 

 

 

 

Sexo del 
pasajero 

Sobrevive al 
hundimiento 

Clase del pasaje 
Total 

1a 2a 3a 

Varón 
Sí 61 22 85 168 

No 111 150 419 680 

Mujer 
Sí 126 40 101 267 

No 6 13 107 126 

Total 304 225 712 1241 
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Ejercicio 10. Analizar a través de un log-lineal el ejemplo de la University of Berkeley 
sobre la relación entre la Admisión, Sexo y Departamento de la tabla de 
contingencia: 

 

¿Qué modelo se obtiene si consideramos todos los departamentos excepto el A? 
 
 

9. El análisis log-lineal con R 
 
El análisis log-lineal en R se puede ejecutar a través de diferentes funciones: loglin 
(Fitting Log-Linear Models) y glm (Fitting Generalized Linear Models) de la librería stats, 
loglm (Fit Log-Linear Models by Iterative Proportional Scaling) de la librería MASS, o con los 

paquetes gllm (Generalized Log-Linear Model) y bigglm para grandes bases de datos26. 

 
Enpezaremos con un ejemplo sencillo para reproducir el análisis que se presentó en la 
Tabla III.7.8 del apartado 5 sobre la posesión de coche: 
 

Frecuencia observada 
Clase social 

1  Alta 2  Baja 

Coche 
1   Sí 16 20 

2  No 2 10 

 
Para introducir estos datos en R podemos optar por crear una tabla de contingencia o 
bien una matriz de datos como vimos en el capítulo anterior. En el primer caso 
podemos usar las instrucciones siguientes: 
 
> # Introducción de la tabla como "table" 

> tabla=as.table(matrix(c(16,2,20,10),nrow=2,ncol=2)) 

> dimnames(tabla)=list(c("Sí","No"),c("Alta","Baja")) 

> names(dimnames(tabla))=c("Coche","Clase") 

> tabla 
      Clase 

Coche Alta Baja 

  Sí   16   20 

  No    2   10 

> summary(tabla) 
Number of cases in table: 48  

Number of factors: 2  

Test for independence of all factors: 

 Chisq = 2.963, df = 1, p-value = 0.08519 

 Chi-squared approximation may be incorrect 

                                                 
26 Se puede consultar el post de R-Bloggers: http://www.r-bloggers.com/some-r-resources-for-
glms/?utm_source=feedburner&utm_medium=email&utm_campaign=Feed%3A+RBloggers+%28R+bloggers
%29  

http://www.r-bloggers.com/some-r-resources-for-glms/?utm_source=feedburner&utm_medium=email&utm_campaign=Feed%3A+RBloggers+%28R+bloggers%29
http://www.r-bloggers.com/some-r-resources-for-glms/?utm_source=feedburner&utm_medium=email&utm_campaign=Feed%3A+RBloggers+%28R+bloggers%29
http://www.r-bloggers.com/some-r-resources-for-glms/?utm_source=feedburner&utm_medium=email&utm_campaign=Feed%3A+RBloggers+%28R+bloggers%29
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Si optamos por crear una matriz: 
  
> # Introducción de la tabla como Data Frame 

> Coche = c("Sí","No","Sí","No") 

> Clase = c("Alta","Alta","Baja","Baja") 

> Fre = c(16,2,20,10) 

> matriz = data.frame(Coche,Clase,Fre) 

> matriz 
  Coche Clase Fre 

1    Sí  Alta  16 

2    No  Alta   2 

3    Sí  Baja  20 

4    No  Baja  10 

 
Con esta forma aplicaremos el procedimiento glm, que es la palabra clave del 
procedimiento destinado a realizar un análisis de modelos lineales generalizados 
(Generalized Linear Models), entre los que se encuentran los modelos log-lineales. La 

función tiene esta estructura genérica de instrucción27: 

 
glm(formula, family = gaussian, data, weights, subset, 
       na.action, start = NULL, etastart, mustart, offset, 
       control = list(...), model = TRUE, method = "glm.fit", 
       x = FALSE, y = TRUE, contrasts = NULL, ...) 
 
La formula es la descripción simbólica, de forma similar que en el procedimiento lm 
(Linear Model), de la ecuación del modelo que se ajusta mediante la expresión siguiente: 
respuesta ~ términos. Por ejemplo: y ~ x + z , donde y sería la variable dependiente y 
x y z serían variables independientes cualitativas o cuantitativas especificadas en el 
modelo. En un análisis log-lineal y hace referencia a las frecuencias de la tabla de 
contingencia y x y z son variables cualitativas (tipo factor). En la fórmula se pueden 
emplear las expresiones siguientes: 

 

x:z para el efecto de interacción entre x y z 
x*z término general que comprende los efectos principales además de la  
    interacción: x + z + x:z 
. para los términos de primer orden de todas las variables en data 
- para excluir uno o más términos de la ecuación 
1 para incluir la constante (opción por efecto) 
0 para no incluir la constante del modelo 

 
El argumento family especifica la distribución del error y la función de enlace del 
modelo, entre ellas: 
 

binomial(link = "logit") 
gaussian(link = "identity") 
poisson(link = "log") 

 
Los resultados del procedimiento se convierten en un objeto “glm” y a través de éste 
se puede pedir la información obtenida con diversos comandos, entre ellos: 
 

                                                 
27 Ver https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/stats/html/glm.html. 
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 coefficients: vector de los coeficientes del modelo 
residuals: residuos de la iteration final del ajuste IWLS. 
fitted.values: los valores medios ajustados 
summary: resumen del modelo 

 
Realizamos el análisis log-lineal con las siguientes instrucciones para obtener los 
parámetros del modelo saturado: 
 
> # Modelo saturado por defecto 

> MS = glm (Fre ~ Coche * Clase, data=matriz, family=poisson(link 

="log")) 

> summary(MS) 
Call: 

glm(formula = Fre ~ Coche * Clase, family = poisson(link = "log"),  

    data = matriz) 

 

Deviance Residuals:  

[1]  0  0  0  0 

 

Coefficients: 

                   Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)    

(Intercept)          0.6931     0.7071   0.980  0.32696    

CocheSí              2.0794     0.7500   2.773  0.00556 ** 

ClaseBaja            1.6094     0.7746   2.078  0.03773 *  

CocheSí:ClaseBaja   -1.3863     0.8441  -1.642  0.10052    

--- 

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  

 

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1) 

 

    Null deviance:  1.8825e+01  on 3  degrees of freedom 

Residual deviance: -7.9936e-15  on 0  degrees of freedom 

AIC: 24.234 

 

Number of Fisher Scoring iterations: 3 
 

 
Por defecto, glm considera a la primera categoría de la variable factor como categoría 
de referencia, siendo ésta la primera en orden alfabético. Para cambiarlo se puede optar 
por cambiar el texto que identifica las categorías y generar el orden alfabético deseado 
o bien emplear en la instrucción el argumento relevel(variable,ref): donde 
especificamos la variable en cuestión y la categoría que queremos de referencia. 
 
Ejecutamos de nuevo el mismo análisis con esta especificación de cambio de categoría 

de referencia de la variable Clase por “Baja”28: 

 
> # Modelo saturado cambiando la categoría de referencia 

> levels(matriz$Clase) 
[1] "Alta" "Baja" 

> MS = glm (Fre ~ Coche * relevel(Clase,ref="Baja"), data=matriz, 

family=poisson(link ="log")) 

> summary(MS) 
Call: 

glm(formula = Fre ~ Coche * relevel(Clase, ref = "Baja"), family = poisson(link = 

"log"), data = matriz) 

 

Deviance Residuals:  

[1]  0  0  0  0 

 

Coefficients: 

                                                 
28 En este caso en lugar de especificar la fórmula: Fre ~ Coche * Clase, cambiamos la categoría de referencia 
especificando: Fre ~ Coche * relevel(Clase,ref="Baja"). 
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                                         Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)     

(Intercept)                                2.3026     0.3162   7.281 3.3e-13 *** 

CocheSí                                    0.6931     0.3873   1.790 0.0735 .   

relevel(Clase, ref = "Baja")Alta          -1.6094     0.7746  -2.078 0.0377 *   

CocheSí:relevel(Clase, ref = "Baja")Alta   1.3863     0.8441   1.642 0.1005     

--- 

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  

 

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1) 

 

    Null deviance:  1.8825e+01  on 3  degrees of freedom 

Residual deviance: -1.1129e-25  on 0  degrees of freedom 

AIC: 24.234 

 

Number of Fisher Scoring iterations: 3 

 
La interpretación de estos resultados los vimos en el apartado 5. 
 
A continuación analizaremos los datos de la Tabla III.7.1 donde se relaciona la 
posesión de coche y la clase social con una tabla de 2×3, estableciendo como categoría 
de referencia la clase baja, y considerando dos modelos: el de independencia y el 
saturado. Los resultados son los siguientes. 
 
 
> # Introducción de la tabla como Data Frame 

> Coche=c("Sí","No") 

> Clase=c("Alta","Alta","Media","Media","Baja","Baja") 

> Fre=c(650,64,1234,333,1430,1036) 

> matriz=data.frame(Coche,Clase,Fre) 

> matriz 
 Coche Clase  Fre 

1   Sí  Alta  650 

2   No  Alta   64 

3   Sí Media 1234 

4   No Media  333 

5   Sí  Baja 1430 

6   No  Baja 1036 

> # Modelo de independencia 

> MI= glm(Fre ~ Coche + relevel(Clase,ref="Baja"),   

  data=matriz, family=poisson(link ="log")) 

> summary(MI) 
Call: 

glm(formula = Fre ~ Coche + relevel(Clase, ref = "Baja"), family = poisson(link 

= "log"), data = matriz) 

 

Deviance Residuals:  

      1        2        3        4        5        6   

  6.481  -12.151    4.148   -6.803   -7.241   10.083   

 

Coefficients: 

                                  Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)     

(Intercept)                        6.61261    0.02988  221.32   <2e-16 *** 

CocheSí                            0.83839    0.03162   26.52   <2e-16 *** 

relevel(Clase, ref = "Baja")Alta  -1.23947    0.04250  -29.16   <2e-16 *** 

relevel(Clase, ref = "Baja")Media -0.45343    0.03231  -14.04   <2e-16 *** 

--- 

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  

 

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1) 

 

    Null deviance: 2194.88  on 5  degrees of freedom 

Residual deviance:  407.25  on 2  degrees of freedom 

AIC: 464.05 

 

Number of Fisher Scoring iterations: 5 
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> # Modelo saturado 

> MS= glm(Fre ~ Coche * relevel(Clase,ref="Baja"), data=matriz, 

family=poisson(link ="log")) 

> summary(MS) 
Call: 

glm(formula = Fre ~ Coche * relevel(Clase, ref = "Baja"), family = poisson(link = 

"log"), data = matriz) 

 

Deviance Residuals:  

[1]  0  0  0  0  0  0 

 

Coefficients: 

                                        Estimate Std. Error z value Pr(>|z|) 

(Intercept)                              6.94312    0.03107  223.48 < 2e-16 *** 

CocheSí                                  0.32231    0.04080    7.90 2.79e-15 *** 

relevel(Clase, ref="Baja")Alta          -2.78424    0.12880  -21.62 < 2e-16 *** 

relevel(Clase, ref="Baja")Media         -1.13498    0.06299  -18.02 < 2e-16 *** 

CocheSí:relevel(Clase, ref="Baja")Alta   1.99578    0.13722   14.54 < 2e-16 *** 

CocheSí:relevel(Clase, ref="Baja")Media  0.98757    0.07401   13.34 < 2e-16 *** 

--- 

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  

 

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1) 

 

    Null deviance: 2.1949e+03  on 5  degrees of freedom 

Residual deviance: 2.8932e-13  on 0  degrees of freedom 

AIC: 60.802 

 

Number of Fisher Scoring iterations: 2 

 
 
Nos remitimos a los comentarios de interpretación que presentamos en el apartado 4 

de este capítulo29. 

 
A continuación retomaremos el ejercicio de análisis de la tabla de contingencia del 
capítulo anterior sobre el abandono de los estudios universitarios. Recordemos que se 
analizaba la relación entre las variables abandono de los estudios universitarios (ABA), 

la actividad laboral (ACT) y el horario (HOR), a partir de un total de 474 casos30. La 

Tabla III.7.18 reproduce los datos absolutos del cruce de las tres31. 

 

                                                 
29 Los resultados de estos ejemplos que hemos visto se pueden reproducir con el archivo de sintaxis ALL-Coche.R 
que se encuentra en la página web. 
30 Información extraída de un estudio sobre los alumnos de la Facultad de Ciencias Políticas y Sociología de la 
Universidad Complutense de Madrid. El ejemplo está publicado en la revista Papers por Latiesa (1991). 
31 Los resultados de este ejemplo se pueden reproducir con el archivo de sintaxis ALL-Abandono.R que se 
encuentra en la página web. 
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Tabla III.7.18. El abandono de los estudios universitarios según el horario y la 
actividad laboral 

 
Fuente: Latiesa (1991) 

  
 
En el análisis realizado allí planteábamos un modelo de análisis con diferentes hipótesis 
de relaciones bivariables y, en particular, estábamos interesados en determinar hasta 
qué punto la razón del abandono tenía que ver realmente con el horario de clases, por 
ello sugeríamos la existencia de un mecanismo secuencial donde los trabajadores 
tienden a matricularse por la tarde-noche y en consecuencia estos grupos tendrían una 
mayor tasa de abandono, por tanto, que la verdadera razón es la actividad laboral y no 
el grupo de clase. De ello se podría derivar por tanto una relación espuria y negaríamos 
la existencia de interacción entre las variables, el modelo que cabría esperar entonces 
es aquel donde el abandono viene explicado solamente por la actividad laboral 
(Hipótesis 1) y el horario de clase del estudiante es diferente según la actividad laboral 
(Hipótesis 3). Si por el contrario mantuviéramos la hipótesis de la interacción entre las 
tres variables deberíamos observar que el abandono no solamente varía en función de 
la actividad laboral sino que es mayor entre los grupos de tarde y de noche que en los 
de mañana; podríamos pensar por ejemplo que el estudiantado de la mañana tiene un 
perfil de estudiante que trabaja y el estudiantado de la noche un perfil de trabajador 
que estudia y por tanto entre estos últimos la penalización de trabajar es más acentuada. 
 
Planteábamos así dos posibles alternativas de modelo de análisis con hipótesis distintas 
que se trataba de verificar. Gráficamente los expresábamos de la forma siguiente. 
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             Modelo 1: Interacción                            Modelo 2: Doble asociación 
 
 
El análisis de las tablas de contingencia no pudo ser categórico en sus conclusiones y 
nos dejó el interrogante de hasta qué punto la interacción observada era 
suficientemente significativa y validaba por tanto el modelo de interacción. Con el 
análisis log-lineal resolveremos esta cuestión. En este tipo de análisis se trata en primer 
lugar de determinar el modelo más parsimonioso que se ajuste a los datos y a partir de 
él estimar los parámetros. 
 
Para realizar el análisis log-lineal utilizaremos la función glm que vimos anteriormente. 
Para la selección del model utilizaremos la función step. 
 
Procedemos en primer lugar a generar los resultados del log-lineal considerando el 
modelo saturado, el modelo más complejo que incluye todos los efectos. Se genera un 
objeto de resultados del análisis (lo llamaremos MS) que utilizaremos para seleccionar 
el modelo que mejor se ajuste a los datos. Si el modelo final no se puede simplificar 
interpretamos estos resultados y los parámetros estimados. Si se puede simplificar 
ejecutaremos del nuevo el análisis log-lineal con la especificación del modelo 
seleccionado. 
 
Para utilizar la función glm debemos considerar o bien una table o bien un data frame 
de frecuencia de casos. Por ello en primer lugar tomamos las tres variables del análisis 
de la matriz Abandono.rda y las convertiremos en una tabla. 
 
> # Data frame Abandono.rda 

> load("D:/Datos/Abandono.rda") 

>  

> # Conversión de casos (data frame) a tabla 

> # Seleccionando las variables 

> TC=table(abandono$ABA,abandono$ACT,abandono$HOR,      

  dnn=c("ABA","ACT","HOR")) 

> TC 
, , HOR = Mañana 

 

    ACT 

ABA   No  Sí 

  No 100  17 

  Sí  10   7 

 

H1 

ABA 

Abandono 

universitario 

No / Sí 

H3 

H2 
H4 

ACT 

Actividad 

laboral 

No / Sí 

HOR 

Horario  

Mañana  

Tarde / Noche 

H1 

ABA 

Abandono 

universitario 

No / Sí 

H3 

ACT 

Actividad 

laboral 

No / Sí 

HOR 

Horario  

Mañana  

Tarde / Noche 
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, , HOR = Tarde 

 

    ACT 

ABA   No  Sí 

  No  70  50 

  Sí  25  20 

 

, , HOR = Noche 

 

    ACT 

ABA   No  Sí 

  No  75  55 

  Sí  10  35 

 
 
Procedemos a realizar el análisis log-lineal a partir de la tabla TC y explicitamos el 
modelo saturado: ABA*HOR*ACT. Con la función summary obtenemos resúmenes 
de los resultados del procedimiento aplicado de ajuste del modelo y almacenados en el 
objeto MS, donde, en particular, observamos los resultados de la estimación de los 
parámetros.  Podemos ver a través de la función names, en general destinada a obtener 
información almacenada en un objeto, el listado de los resultados que se derivan del 
análisis log-lineal realizado y que contiene el objeto MS. 
 
> # Análisis log-lineal 

> # Modelo saturado 

> MS=glm(Freq ~ ABA*HOR*ACT, data=TC, family=poisson(link="log")) 

> summary(MS) 
Call: 

glm(formula = Freq ~ ABA * HOR * ACT, family = poisson(link = "log"),  

    data = TC) 

 

Deviance Residuals:  

 [1]  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0 

 

Coefficients: 

                     Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)     

(Intercept)            4.6052     0.1000  46.052  < 2e-16 *** 

ABASí                 -2.3026     0.3317  -6.943 3.85e-12 *** 

HORTarde              -0.3567     0.1558  -2.289  0.02209 *   

HORNoche              -0.2877     0.1527  -1.883  0.05966 .   

ACTSí                 -1.7720     0.2623  -6.754 1.43e-11 *** 

ABASí:HORTarde         1.2730     0.4053   3.141  0.00169 **  

ABASí:HORNoche         0.2877     0.4726   0.609  0.54269     

ABASí:ACTSí            1.4153     0.5583   2.535  0.01124 *   

HORTarde:ACTSí         1.4355     0.3211   4.470 7.81e-06 *** 

HORNoche:ACTSí         1.4618     0.3168   4.615 3.93e-06 *** 

ABASí:HORTarde:ACTSí  -1.3019     0.6603  -1.972  0.04863 *   

ABASí:HORNoche:ACTSí   0.1476     0.6868   0.215  0.82981     

--- 

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  

 

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1) 

 

    Null deviance: 2.5565e+02  on 11  degrees of freedom 

Residual deviance: 2.2427e-14  on  0  degrees of freedom 

AIC: 86.399 

 

Number of Fisher Scoring iterations: 3 

> names(MS) 
 [1] "coefficients" "residuals" "fitted.values" "effects"           "R"                 

 [6] "rank"         "qr"        "family"        "linear.predictors" "deviance"          

[11] "aic"          "null.deviance"     "iter"  "weights"       "prior.weights"     

[16] "df.residual"  "df.null"           "y"     "converged"     "boundary"          

[21] "model"        "call"              "formula"   "terms"     "data"              

[26] "offset"       "control"           "method"    "contrasts" "xlevels"            
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Un procedimiento de selección del modelo nos va a permitir mostrar qué variables 
están asociadas y qué modelo log-lineal se ajusta a la tabla de contingencia utilizando 
un algoritmo de ajuste proporcional. El modelo log-lineal se selecciona a través del 
procedimiento por pasos hacia atrás (o de eliminación retrospectiva, backward stepwise) 
sobre la base del estadístico AIC (Akaike’s information criterion). Se trata de un 
procedimiento automatizado ejecutado por el ordenador que partiendo del modelo 
saturado (o de otro modelo más sencillo si se especifica) plantea, en función del 
resultado del test estadístico, la eliminación progresiva de los efectos hasta encontrar 
el modelo jerárquico más sencillo (más parsimonioso) que se ajuste a los datos. El 
resultado final es la expresión de la clase generadora del modelo más sencillo 
encontrado. Con el objeto MS generado se aplica el procedimiento de selección de 
modelo de la siguiente manera a través de la función step: 
 
> step(MS, direction="backward", test="Chisq") 
Start:  AIC=86.4 

Freq ~ ABA * HOR * ACT 

 

              Df Deviance    AIC    LRT Pr(>Chi)   

<none>             0.0000 86.399                   

- ABA:HOR:ACT  2   8.7762 91.175 8.7762  0.01242 * 

--- 

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  

 

Call:  glm(formula = Freq ~ ABA * HOR * ACT, family = poisson(link = "log"),  

           data = TC) 

 

Coefficients: 

         (Intercept)          ABASí    HORTarde       HORNoche          ACTSí   

              4.6052        -2.3026     -0.3567        -0.2877        -1.7720   

      ABASí:HORTarde ABASí:HORNoche ABASí:ACTSí HORTarde:ACTSí HORNoche:ACTSí   

              1.2730         0.2877      1.4153         1.4355         1.4618   

ABASí:HORTarde:ACTSí  ABASí:HORNoche:ACTSí   

             -1.3020                0.1476   

 

Degrees of Freedom: 11 Total (i.e. Null);  0 Residual 

Null Deviance:     255.6  

Residual Deviance: 2.243e-14  AIC: 86.4  

 
 
El parámetro de interacción ABA:HOR:ACT resulta significativo como resultado de 
una prueba estadística donde se plantea su posible eliminación. El test está probando 

si el efecto o parámetro es cero, como hipótesis nula, 0
ˆ: 0YXZ

ijkH  = , o bien si no lo 

es, como hipótesis alternativa. Siempre que el valor de probabilidad esté por encima 
de 0,05, significa que, para un nivel de confianza del 95%, el parámetro se puede 
considerar que es cero y se pueden eliminar. En caso contrario, si el valor de 
probabilidad es menor o igual que 0,05, entonces no se puede suprimir.  
 
En este caso como la probabilidad asociada al estadístico de la razón de verosimilitud 

(L2), el cual sigue una distribución de chi-cuadrado (2), es 0,01242, es menor a 0,05, 
de lo que concluimos pues que el parámetro de interacción no se puede eliminar, y, de 
acuerdo con el principio de jerarquía de los modelos, no podemos simplificar el 
modelo saturado debiendo considerar todos los efectos, independientemente de si 
alguno de ellos de orden inferior pudiera ser eliminado. Es decir extraeríamos como 
conclusión que se da el Modelo 1, el modelo saturado: 
 

, , , , ,ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆlog( )e ABA HOR ACT ABA HOR ABA ACT HOR ACT ABA HOR ACT

ijk i j k ij ik jk ijkn        = + + + + + + +  
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 ABA HOR ACT   

 
 
 
 
La cuantificación del modelo a través de la estimación de los parámetros del modelo 
nos permite interpretar de forma detallada la naturaleza de la relación. Estos datos nos 
han aparecido tanto en la ejecución de glm como de step. En ambos casos se utiliza 
como criterio para fijar la categoría de referencia considerar la primera. Qué categoría 
emplear como referencia es indifirente y responde a criterios interpretativos del analista 
que se expresa una preferencia comparativa entre las categorías. Cada codificación y 
categoría de referencia generará parámetros distintos en valor o signo pero las 
conclusiones del análisis serán las mismas.  
 
En nuestro caso al ser variables de tipo factor con el valor-texto que identifica a cada 
categoría el criterio que se aplica es el del orden alfabético. Como vimos anteriormente, 
para cambiarlo se puede optar por cambiar el texto que identifica las categorías y 
generar el orden alfabético deseado o bien emplear en la instrucción el argumento 
relevel(variable,ref): donde especificamos la variable en cuestión y la categoría 
que queremos de referencia. Si aplicamos esta opción para tener en cuenta como 
categorías de referencia: “sí abandona”, ”noche”  y “sí trabaja”, las categorías en orden 
2, 3 y 2, de ABA, HOR y ACT, respectivamente. Con esta modificación se obtienen 
los siguientes resultados. 
 
 
 

> # Modelo saturado: cambio de categoría de referencia 

> MS=glm(Freq ~ relevel(ABA,2)*relevel(HOR,3)*relevel(ACT,2),  

  data=TC, family=poisson(link="log")) 

> summary(MS) 

 
Call: 

glm(formula = Freq ~ relevel(ABA, 2) * relevel(HOR, 3) * relevel(ACT, 2),  

    family = poisson(link = "log"), data = TC) 

 

Deviance Residuals:  

 [1]  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0  0 

 

Coefficients: 

                                        Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)     

(Intercept)                               3.5553     0.1690  21.034  < 2e-16 *** 

relevel(ABA, 2)No                         0.4520     0.2162   2.090 0.036587 *   

relevel(HOR, 3)Mañana                    -1.6094     0.4140  -3.887 0.000101 *** 

relevel(HOR, 3)Tarde                     -0.5596     0.2803  -1.996 0.045885 *   

relevel(ACT, 2)No                        -1.2528     0.3586  -3.494 0.000476 *** 

relevel(ABA, 2)No:relevel(HOR, 3)Mañana   0.4353     0.4984   0.873 0.382458     

relevel(ABA, 2)No:relevel(HOR, 3)Tarde    0.4643     0.3417   1.359 0.174196     

relevel(ABA, 2)No:relevel(ACT, 2)No       1.5629     0.4001   3.906 9.37e-05 *** 

relevel(HOR, 3)Mañana:relevel(ACT, 2)No   1.6094     0.6094   2.641 0.008271 **  

relevel(HOR, 3)Tarde:relevel(ACT, 2)No    1.4759     0.4675   3.157 0.001595 **  

relevel(ABA, 2)No:relevel(HOR, 3) 

Mañana:relevel(ACT, 2)No                 -0.1476     0.6869  -0.215 0.829810     

relevel(ABA, 2)No:relevel(HOR, 3) 

Tarde:relevel(ACT, 2)No                  -1.4496     0.5333  -2.718 0.006561 **  

--- 

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  

       Abandono 
 

 
 

Actividad   Horario 

http://ddd.uab.cat/record/131470
http://www.uab.es


7. Análisis log-lineal   | 89 

 

                López-Roldán y Fachelli   |  Metodología de la investigación social cuantitativa 

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1) 

 

    Null deviance: 2.5565e+02  on 11  degrees of freedom 

Residual deviance: 3.6637e-14  on  0  degrees of freedom 

AIC: 86.399 

 

Number of Fisher Scoring iterations: 3  

 
 
En la estimación de los parámetros de máxima verosimilitud de los modelos log-
lineales se utiliza la codificación de los parámetros llamada codificación ficticia 
mediante la cual se fija una categoría de referencia y todos los parámetros redundantes 
se igualan a 0. Nos centramos en la interpretación de los parámetros y en el cálculo de 
los parámetros a partir de las frecuencias esperadas siguientes que corresponden al 
modelo saturado. 
 
Frecuencias esperadasa,b 

ABA Abandono 
de los estudios 
universitarios 

ACT Actividad laboral  

1 No 2 Sí 

HOR Horario de clase HOR Horario de clase 

1 Mañana 2 Tarde 3 Noche 1 Mañana 2 Tarde 3 Noche 

1 No     100     70       75     17     50        55 
2 Sí       10     25       10      7     20       35 
a. Modelo: Poisson 
b. Diseño: Constante + ABA + HOR + ACT + ABA * HOR + ABA * ACT + HOR * ACT + ABA * HOR * ACT 

 
 
Los coeficientes que aparecen en la tabla anterior de estimaciones de los parámetros 
se pueden representar de la forma siguiente: 

 
 
El parámetro de la constante toma como referencia la última categoría de las tres 
variables: el último valor de la variable en filas (I, en este caso abandona y I=2), el 
último valor de la variable en columnas (J, en este caso noche y J=3), y el último valor 
de la tercera variable en capa (K, en este caso trabaja y K=2), es decir, se considera la 

frecuencia esperada que corresponde en general a e

IJKn , y en este caso a 232

en . Como se 
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trata de un modelo saturado, esta frecuencia coincide con la observada y se calcula 
mediante: 
 

ˆ ˆlog( )e

IJKn =  y en este caso: 232
ˆ ˆ ˆlog( ) log( ) log(35) 3,555e e

IJKn n = = = =  

 
El efecto principal de la variable ABA (o efecto de la variable en filas) se determina 
mediante: 

ˆˆ log
ˆ

e
ABA iJK

i e

IJK

n

n


 
=  

 
  

y en este caso, dado que sólo hay dos categorías, la segunda es la de referencia, y se fija 

en 0, y el único estimado es el primero 1
ˆABA : 

1 132
1

232

ˆ ˆ 55ˆ log log log log(1,571) 0,452
ˆ ˆ 35

e e
ABA JK

e e

IJK

n n

n n


     
= = = = =     

    
 

y  2
ˆ 0ABA = . 

 
Es decir, la razón de no abandonar en relación a abandonar, entre los trabajadores 
matriculados en la noche es de 1,571 a 1, y su logaritmo de 0,452. Por lo tanto, tomando 
como referencia los trabajadores matriculados en la noche, hay un efecto positivo de 
0,452, son más los que no abandonan que los que abandonan. 
 

El parámetro 2
ˆABA es nulo, ya que si hacemos los cálculos: 

2 232
2

232

ˆ ˆ 35ˆ log log log log(1) 0
ˆ ˆ 35

e e
ABA JK

e e

IJK

n n

n n


     
= = = = =     

    
 

 
Si hubiéramos codificado los valores a la inversa, la razón sería abandonar a no 
abandonar, y el valor del parámetro sería −0,452 (son menos los que no abandonan), 
y nulo el otro parámetro. 
 
El efecto principal de la variable HOR (o efecto de la variable en columnas) se 
determina mediante: 

ˆ
ˆ log

ˆ

e

IjKHOR

j e

IJK

n

n


 
=   

 

 

 
y en este caso, dado que hay tres categorías, la tercera es la de referencia, y se fija en 0, 

y se estiman dos parámetros, 1
ˆHOR  y 2

ˆHOR : 

 

1 212
1

232

ˆ ˆ 7ˆ log log log log(0,2) 1,609
ˆ ˆ 35

e e
HOR I K

e e

IJK

n n

n n


     
= = = = = −     

    
 

2 222
2

232

ˆ ˆ 20ˆ log log log log(0,571) 0,560
ˆ ˆ 35

e e
HOR I K

e e

IJK

n n

n n


     
= = = = = −     

    
 

y 3
ˆ 0HOR =  
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y en este caso, dado que hay tres categorías, la tercera es la de referencia, y se fija en 0, 

y se estiman dos parámetros, 1
ˆHOR  y 2

ˆHOR : 

 

1 212
1

232

ˆ ˆ 7ˆ log log log log(0,2) 1,609
ˆ ˆ 35

e e
HOR I K

e e

IJK

n n

n n


     
= = = = = −     

    
 

2 222
2

232

ˆ ˆ 20ˆ log log log log(0,571) 0,560
ˆ ˆ 35

e e
HOR I K

e e

IJK

n n

n n


     
= = = = = −     

    
 

y 3
ˆ 0HOR =  

 
En este caso la ratio entre ir por la mañana respecto a ir por la noche es de 0,2 (un 
efecto de −1,609), es decir, son menos los matriculados por la mañana. También es 
negativo, son menos, el efecto que relaciona ir por la tarde en relación a ir por la noche, 
pero de menor magnitud (−0,560), es un grupo menos numeroso en relación a la noche 
(efecto 0) pero todavía lo es menos el de la mañana. 
 
El efecto principal de la variable ACT (o efecto de la variable en capa) se determina de 
forma similar mediante: 

ˆˆ log
ˆ

e
ACT IJk
k e

IJK

n

n


 
=  

 
 

 
y en este caso, dado que sólo hay dos categorías, la segunda es la de referencia, y se fija 

en 0, y el único amado es el primero 1
ˆACT : 

1 231
1

232

ˆ ˆ 10ˆ log log log log(0,286) 1,253
ˆ ˆ 35

e e
ACT IJ

e e

IJK

n n

n n


     
= = = = = −     

    
 

y 2
ˆ 0ACT =  

 
La interpretación en este caso se hace tomando la relación de no trabajar respecto a 
trabajar. Como el valor es negativo significa que son menos los que no trabajan que 
los que trabajan, en una relación de 0,286 a 1, y teniendo como referencia los que no 
abandonan y son del grupo de la noche. 
 
El efecto de interacción entre las variables ABA y HOR se determina a partir del 
cálculo de la razón de razones (odds ratio) o productos cruzados, mediante: 
 

,
ˆ ˆˆ ˆˆ log log

ˆ ˆ ˆ ˆ

e ee e
ijK IJKijKABA HOR iJK

ij e e e e

IjK IJK IjK iJK

n nn n

n n n n


   
= =         

 

 
y en este caso, dado que la variables HOR tiene tres categorías, la tercera de ésta es la 
de referencia junto con la segunda de ABA, por lo que los parámetros donde estas 

categorías salen se fijan en 0, y hay que estimar dos parámetros, ,

11
ˆABA HOR y ,

12
ˆABA HOR : 
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, 11 113 232
11

1 1 212 132

ˆ ˆ ˆ ˆ 17 35ˆ log log log log(1,545) 0,435
ˆ ˆ ˆ ˆ 7 55

e e e e
ABA HOR K IJK

e e e e

I K JK

n n n n

n n n n


      
= = = = =     
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2 1 222 132

ˆ ˆ ˆ ˆ 50 35ˆ log log log log(1,591) 0,464
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y 
, , , ,

13 21 22 23
ˆ ˆ ˆ ˆ 0ABA HOR ABA HOR ABA HOR ABA HOR   = = = = . 

 
Tomando como referencia los que trabajan, el logaritmo de la razón de no abandonar 
respecto a abandonar por la mañana en relación a la noche es de 0,435, hay más 
probabilidades de no abandonar por la mañana que por la noche. Lo mismo sucede 
para la tarde en relación a la noche con un valor del parámetro de 0,464. Estos valores 
son coherentes con los que se obtienen de la tabla de contingencia que cruza las tres 
variables: observamos que el porcentaje de no abandono es más alto por la tarde y por 
la mañana. 
 
El efecto de interacción entre las variables ABA y ACT se determina de forma similar, 
mediante: 

, ˆ ˆˆ log
ˆ ˆ

e e
ABA ACT iJk IJK

ik e e

IJk iJK

n n

n n


 
=  

 
 

 
y en este caso, dado que sólo hay dos categorías para cada variable, la segunda de ambas 
son las de referencia, por lo que los parámetros donde ésta sale se fijan en 0, y el único 

estimado es el primero ,

11
ˆABA ACT : 

, 1 1 131 232
11

1 1 231 132

ˆ ˆ ˆ ˆ 75 35ˆ log log log log(4,773) 1,563
ˆ ˆ ˆ ˆ 10 55

e e e e
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e e e e

IJ JK

n n n n

n n n n


      
= = = = =     

      
 

y, 
, , ,

12 21 22
ˆ ˆ ˆ 0ABA ACT ABA ACT ABA ACT  = = = . 

 
En este caso lo que se valora es la relación entre no abandonar y abandonar, comparada 
entre los que no trabajan y los que sí trabajan. Se toma como referencia el grupo de la 
noche. Los que no abandonan en relación a los que abandonan, cuando consideran los 
que no trabajan, es de 75 entre 10, una relación prácticamente de 7,5 a 1. Esta misma 
relación es de 1,6 a 1 entre los que trabajan (55 entre 35). Por lo tanto, penaliza más el 
hecho de trabajar, el no abandono es inferior. El cociente entre estas dos razones, 7,5 
y 1,6, es 4,773, un valor superior a 1 que revela que el no abandono es superior cuando 
no se trabaja. En términos de efecto en un modelo sumativo, aplicando el logaritmo 
neperiano, es un valor de 1,563. Estos resultados se corresponden con los porcentajes 
que podemos observar en la tabla de contingencia: el porcentaje de no abandono es 
del 88,2% entre los que no trabajan y del 61,1% entre los que trabajan, si nos referimos 
al grupo de la noche. 
 
El efecto de interacción entre las variables HOR y ACT se concreta en: 
 

,
ˆ ˆ

ˆ log
ˆ ˆ

e e

Ijk IJKHOR ACT

jk e e

IJk IjK

n n

n n


 
=    
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y en este caso, dado que la variables HOR tiene tres categorías, la tercera de esta es la 
de referencia junto con la segunda de ACT, por lo que los parámetros donde estas 

categorías salen se fijan en 0, y hay que estimar dos parámetros, ,

11
ˆHOR ACT y ,

21
ˆHOR ACT : 

, 11 211 232
11

1 1 231 212

ˆ ˆ ˆ ˆ 10 35ˆ log log log log(5) 1,609
ˆ ˆ ˆ ˆ 10 7
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y 
, , , ,

12 22 31 32
ˆ ˆ ˆ ˆ 0HOR ACT HOR ACT HOR ACT HOR ACT   = = = = . 

 
En este caso, tomando como referencia el abandono, el no trabajar (en relación a 
trabajar) es superior por la mañana y por la tarde respecto de la noche (efectos positivos 
de 1,609 y de 1,476 respectivamente, en relación al 0 que representa el grupo de noche). 
 
Finalmente, el efecto de interacción entre las tres variables ABA, HOR y ACT se 
determina a partir del cálculo del cociente de las razones de razones (o productos 
cruzados), mediante: 

, ,
ˆ ˆ ˆ ˆˆ ˆ ˆ ˆ

ˆ log log
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ

e e e ee e e e
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La tercera categoría de la variable HOR es la de referencia junto con la segunda de 
ABA y de ACT, por lo que los parámetros donde estas categorías salen se fijan en 0, 

y hay que estimar dos parámetros, , ,

111
ˆABA HOR ACT y , ,

121
ˆABA HOR ACT : 

, , 111 1 11 111 231 112 232
111

11 1 1 1 1 211 131 212 132
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               ( )
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               ( )70 10 50 35 0,373log log log(0,235) 1,450
1,59125 75 20 55

  
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y , , , , , , , , , ,

131 211 221 231 112
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆABA HOR ACT ABA HOR ACT ABA HOR ACT ABA HOR ACT ABA HOR ACT    = = = = =  

   , , , , , , , , , ,
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ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ 0ABA HOR ACT ABA HOR ACT ABA HOR ACT ABA HOR ACT ABA HOR ACT    = = = = = = . 

 
Estos parámetros evidencian la interacción entre las tres variables. El no abandono 
(respecto al abandono) entre los que no trabajan y los que trabajan, cuando miramos 
la mañana en relación a la noche, es un valor negativo de −0,148, pero muy cercano a 
0 que es el valor de referencia que corresponde a la noche. De hecho, si miramos la 
columna de significación en la tabla de estimación de los parámetros, vemos que no es 
significativo (no se puede considerar diferente de cero). Mañana y noche tienen un 
comportamiento similar, el no abandono penaliza cuando se trabaja con diferencias 
similares tanto por la mañana como por la noche. Los porcentajes de abandono entre 
trabajadores y no trabajadores que podemos ver en la tabla de contingencia tienen una 
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pauta de comportamiento similar entre la mañana y la noche. Y no es en el caso de la 
tarde donde el no abandono es inferior entre los que no trabajan y muy similar para 
los que trabajan. 
 
Hay que tener presente, como hemos visto, la significación del parámetro estimado; si 
el nivel de significación es superior al 0,05 (z es menor de 1,96) el parámetro no se 
puede considerar significativamente diferente de cero. Globalmente, el efecto al que se 
refiere el parámetro en cuestión es significativo y forma parte del modelo, pero 
localmente, para alguna combinación de valores, puede no serlo. 
 
Seguidamente trataremos un segundo ejemplo donde se plantea un análisis 
criminológico de discriminación racial en EE.UU. (Radelet, 1981) y que ilustra un caso 
de la paradoja de Simpson. Se analiza la relación entre la pena impuesta (pasillo de la 
muerte o prisión), variable P, la raza del asesino (blanca o negra), variable M, y la raza 
de la víctima (blanca o negra), variable V. Los datos de frecuencias absolutas son los 
siguientes: 
 
> # Introducción de la tabla como Data Frame 

> PENALTY=c("Death row","Prison") 

> MURDER=c("White","White","Black","Black") 

> VICTIM=c("White","White","White","White","Black","Black", 

           "Black","Black") 

> FRE=c(72,2074,48,239,0,111,11,2209) 

> TCF=data.frame(PENALTY,MURDER,VICTIM,FRE) 

> TCF 
    PENALTY MURDER VICTIM  FRE 

1 Death row  White  White   72 

2    Prison  White  White 2074 

3 Death row  Black  White   48 

4    Prison  Black  White  239 

5 Death row  White  Black    0 

6    Prison  White  Black  111 

7 Death row  Black  Black   11 

8    Prison  Black  Black 2209  

 
 
Un primer análisis de la relación entre la pena impuesta y la raza del asesino genera una 
taula de contingencia como la siguiente: 
 
> T1=xtabs(FRE ~ PENALTY + MURDER, data=TCF) 

> round(prop.table((T1),2)*100,1) 
           MURDER 

PENALTY     Black White 

  Death row   2.4   3.2 

  Prison     97.6  96.8 

 
En ella se puede comprobar como el porcentaje de condenados al pasillo de la muerte 
es muy similar entre blancos (3,2%) y negros (2,4%). De hecho estadísticamente no 
son significativamente diferentes, el test de chi-cuadrado así lo indica con un valor de 
3,109 y una probabilidad asociada de 0,078. Concluimos que no hay discriminación 
según la raza, aparentemente. 
 
Esta aparente ausencia de relación ¿cómo se comporta si tenemos en cuenta la raza de 
la víctima? Observemos en primer lugar las tablas bivariables que relacionan la pena 
con la raza de la víctima y de ésta con la raza del asesino. 

http://ddd.uab.cat/record/131470
http://www.uab.es


7. Análisis log-lineal   | 95 

 

                López-Roldán y Fachelli   |  Metodología de la investigación social cuantitativa 

 
> T2=xtabs(FRE ~ PENALTY + VICTIM, data=TCF) 

> round(prop.table((T2),2)*100,1) 
           VICTIM 

PENALTY     Black White 

  Death row   0.5   4.9 

  Prison     99.5  95.1 

>  

> T3=xtabs(FRE ~ VICTIM + MURDER, data=TCF) 

> round(prop.table((T3),2)*100,1) 
       MURDER 

VICTIM  Black White 

  Black  88.6   4.9 

  White  11.4  95.1 

 
 
En el primer caso vemos que la pena del pasillo de la muerte es notablemente superior 
cuando la víctima es de raza blanca: se aplica la pena de muerte en el 4,9% frente al 
0,5% cuando la víctima es de raza negra, diferencia estadísticamente significativa (chi-
cuadrado de 88,562 con 0,000 de probabilidad). En la segunda tabla se puede observar 
cómo los blancos matan sobre todo a blancos (95,1%), mientras que los negros matan 
sobre todo a negros (88,6%), siendo la relación claramente significativa (chi-cuadrado 
de 3.324,599 con 0,000 de probabilidad). 
 
¿Qué sucede si miramos la relación entre la pena impuesta y la raza del asesino 
controlando por la raza de la víctima?  
 
> T4=xtabs(FRE ~ PENALTY + MURDER + VICTIM, data=TCF) 

> round(prop.table(T4,c(3,2))*100,1) 
, , VICTIM = Black 

           MURDER 

PENALTY     Black White 

  Death row   0.5   0.0 

  Prison     99.5 100.0 

 

, , VICTIM = White 

           MURDER 

PENALTY     Black White 

  Death row  16.7   3.4 

  Prison     83.3  96.6 

 
 
Se observa en primer lugar que los negros son más condenados a muerte que los 
blancos cuando la víctima es blanca: 16,7% frente a 3,4%, siendo la relación 
significativa (probabilidad de 0,000 con un chi-cuadrado de 96,502). Cuando la víctima 
es negra, ningún asesino de raza blanca es condenado mientras lo es el 0,5% de los 
asesinos de raza negra, si bien esta diferencia no resulta estadísticamente significativa. 
Se concluye por tanto que la aparente no discriminación inicial no es tal, al introducir 
la variable de control de la raza de la víctima hemos hecho emerger una relación 
ausente en un análisis bivariable. 
 
¿Este comportamiento diferenciado cuando la víctima es blanca o negra implica la 
existencia de interacción entre las variables? ¿Qué modelo de relación entre las 
variables se valida? Realicemos un análisis log-lineal para seleccionar el modelo que se 
ajusta a los datos. Los resultados que se obtienen se presentan a continuación. 
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> # Análisis log-lineal 

> # Modelo saturado: cambio de categoría de referencia 

> levels(TCF$PENALTY) 
[1] "Death row" "Prison"    

> MS=glm(FRE ~ relevel(PENALTY,2)*MURDER*VICTIM, poisson, data=TCF) 

> summary(MS) 
Call: 

glm(formula = FRE ~ relevel(PENALTY, 2) * MURDER * VICTIM, family = poisson,  

    data = TCF) 

 

Deviance Residuals:  

[1]  0  0  0  0  0  0  0  0 

 

Coefficients: 

                                           Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)     

(Intercept)                               7.700e+00  2.128e-02 361.914   <2e-16 *** 

relevel(PENALTY, 2)Death row              -5.302e+00  3.023e-01 -17.542   <2e-16 *** 

MURDERWhite                               -2.991e+00  9.727e-02 -30.747   <2e-16 *** 

VICTIMWhite                               -2.224e+00  6.809e-02 -32.658   <2e-16 *** 

relevel(PENALTY, 2)Death row:MURDERWhite -2.171e+01  4.225e+04  -0.001        1     

relevel(PENALTY, 2)Death row:VICTIMWhite  3.697e+00  3.411e-01  10.837   <2e-16 *** 

MURDERWhite:VICTIMWhite                    5.152e+00  1.189e-01  43.341   <2e-16 *** 

relevel(PENALTY, 2)Death row:MURDERWhite: 

                             VICTIMWhite  1.995e+01  4.225e+04   0.000        1     

--- 

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  

 

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1) 

 

    Null deviance: 9.5244e+03  on 7  degrees of freedom 

Residual deviance: 4.1194e-10  on 0  degrees of freedom 

AIC: 64.958 

 

Number of Fisher Scoring iterations: 20 

> # Función step: selección de modelo 

> step(MS, direction="backward", test="Chisq") 
Start:  AIC=64.96 

FRE ~ relevel(PENALTY, 2) * MURDER * VICTIM 

 

                                    Df Deviance    AIC     LRT Pr(>Chi) 

- relevel(PENALTY, 2):MURDER:VICTIM  1  0.18982 63.148 0.18982   0.6631 

<none>                                  0.00000 64.958                  

 

Step:  AIC=63.15 

FRE ~ relevel(PENALTY, 2) + MURDER + VICTIM + relevel(PENALTY,  

    2):MURDER + relevel(PENALTY, 2):VICTIM + MURDER:VICTIM 

 

                             Df Deviance    AIC    LRT  Pr(>Chi)     

<none>                               0.2   63.1                      

- relevel(PENALTY, 2):MURDER  1     67.8  128.7   67.6 < 2.2e-16 *** 

- relevel(PENALTY, 2):VICTIM  1    168.5  229.5  168.3 < 2.2e-16 *** 

- MURDER:VICTIM               1   3997.7 4058.7 3997.5 < 2.2e-16 *** 

--- 

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  

 

Call:  glm(formula = FRE ~ relevel(PENALTY, 2) + MURDER + VICTIM + relevel(PENALTY,  

    2):MURDER + relevel(PENALTY, 2):VICTIM + MURDER:VICTIM, family = poisson,  

    data = TCF) 

 

Coefficients: 

                             (Intercept)              relevel(PENALTY, 2)Death row   

                                   7.700                                    -5.311   

                             MURDERWhite                               VICTIMWhite   

                                  -2.992                                    -2.224   

relevel(PENALTY, 2)Death row:MURDERWhite  relevel(PENALTY, 2)Death row:VICTIMWhite   

                                  -1.759                                     3.708   

                 MURDERWhite:VICTIMWhite   

                                   5.153   

 

Degrees of Freedom: 7 Total (i.e. Null);  1 Residual 

Null Deviance:     9524  

Residual Deviance: 0.1898  AIC: 63.15  
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> # Modelo homogéneo 

> MH=glm(FRE ~ relevel(PENALTY, 2) + MURDER + VICTIM + 

             + relevel(PENALTY,2):MURDER + 

             + relevel(PENALTY, 2):VICTIM + 

             + MURDER:VICTIM, 

             + poisson, data=TCF) 

> summary(MH) 
Call: 

glm(formula = FRE ~ relevel(PENALTY, 2) + MURDER + VICTIM + relevel(PENALTY,  

    2):MURDER + relevel(PENALTY, 2):VICTIM + MURDER:VICTIM, family = poisson,  

    data = TCF) 

 

Deviance Residuals:  

       1         2         3         4         5         6         7         8   

 0.01112  -0.00207  -0.01360   0.00610  -0.43426   0.00895   0.02851  -0.00201   

 

Coefficients: 

                                         Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)     

(Intercept)                               7.70034    0.02128 361.931   <2e-16 *** 

relevel(PENALTY, 2)Death row             -5.31105    0.30225 -17.571   <2e-16 *** 

MURDERWhite                              -2.99166    0.09727 -30.757   <2e-16 *** 

VICTIMWhite                              -2.22427    0.06809 -32.666   <2e-16 *** 

relevel(PENALTY, 2)Death row:MURDERWhite -1.75902    0.19805  -8.882   <2e-16 *** 

relevel(PENALTY, 2)Death row:VICTIMWhite  3.70815    0.34037  10.895   <2e-16 *** 

MURDERWhite:VICTIMWhite                   5.15287    0.11882  43.366   <2e-16 *** 

--- 

Signif. codes:  0 '***' 0.001 '**' 0.01 '*' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1  

 

(Dispersion parameter for poisson family taken to be 1) 

 

    Null deviance: 9524.43022  on 7  degrees of freedom 

Residual deviance:    0.18983  on 1  degrees of freedom 

AIC: 63.148 

 

Number of Fisher Scoring iterations: 3 

 
El efecto de interacción PENALTY:MURDER:VICTIM no es significativo por lo que 
se puede eliminar y el modelo final es el de asociación homogénea, es decir, donde se 
da una relación de asociación entre cada pareja de variables y donde, en particular, la 
relación entre la pena impuesta y la raza del asesino es significativa evidenciando una 
discriminación social que aparentemente no existía. 
 
 
Ejercicios propuestos. 
 
Analizar través de un log-lineal los ejercicios propuestos en el tema de tablas de 
contingencia siguientes: 
 
Ejercicio 11. Análisis de los datos del Titanic sobre si sobrevivió el pasajero en 
relación a la su clase del pasaje y su sexo a partir de la tabla de contingencia: 
 

Sexo del 
pasajero 

Sobrevive al 
hundimiento 

Clase del pasaje 
Total 

1a 2a 3a 

Varón 
Sí 61 22 85 168 

No 111 150 419 680 

Mujer 
Sí 126 40 101 267 

No 6 13 107 126 

Total 304 225 712 1241 
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Ejercicio 12. Analizar a través de un log-lineal el ejemplo de la University of Berkeley 
sobre la relación entre la Admisión, Sexo y Departamento de la tabla de 
contingencia: 
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