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PARTE 111

Capitulo 7

Analisis log-lineal

en el analisis de tablas de contingencia, en un contexto de analisis multivariable,

evidencia las limitaciones de los procedimientos clasicos de analisis de tablas

de contingencia para una evaluacion sistematica y aprehensible de la relacion
entre las variables. Adicional y alternativamente se han desarrollado técnicas de analisis
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
estadistico que resume y prueba hipoétesis, para poder determinar asi la significacion de
medidas de asociaciéon comunes a varias variables y la influencia o efectos de unas
sobre otras.

I a complejidad que supone la introduccion de la tercera o de una cuarta variable

El analisis log-lineal recoge la tradicién de un enfoque de analisis de la asociacion 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 calculo de los productos cruzados, Roy y Kastenbaum (1950),
Darroch (1962), que aportaron los aspectos relacionados con la parametrizacion, Birch
(1963) quien propuso la estimaciéon por maxima verosimilitud, Mantel (1966) quien
elabor6 la formulacién basica hoy conocida, si bien la formulacién teérico-matematica
definitiva corresponde a las aportaciones de Haberman (1973, 1974, 1977). También
se debe reconocer el importante trabajo de difusién posterior gracias sobre todo al
trabajo de Goodman (1970, 1971, 1978), asi 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 Lopez (1996) o Cortrea (2002).

Frente a esta perspectiva o este tipo de modelos estadisticos existe toda una tradicion
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 categdricos de correlacion y el analisis de
correspondencias que veremos en el capitulo I11.11.

Bajo la denominacién genérica de analisis log-lineal se concibe un procedimiento
destinado al tratamiento de variables cualitativas que se concretan en dos técnicas
principales que permiten el estudio:
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a) De relaciones de asociacion o de interdependencia entre variables cualitativas
a partir del analisis de las frecuencias esperadas de las casillas, independientes
y exhaustivas, de una tabla de contingencia: modelo general logaritmico lineal.
Este procedimiento es el que comentaremos principalmente en este capitulo.

b) De relaciones de dependencia donde se diferencia una variable dependiente
que es explicada por varias independientes a partir de las razones esperadas
condicionales: analisis log-lineal logit. Comentaremos al final del capitulo la
particularidad del analisis logit si bien daremos mayor relevancia al analisis de
relaciones de dependencia que nos ofrece el analisis de regresion logistica que
veremos en el capitulo I11.10.

El analisis log-lineal se fundamenta en modelos estadisticos de tipo lineal, de forma
similar a como lo hace el analisis de varianza o de regresién. En este sentido, también
existe una perspectiva mas general que recoge bajo un mismo modelo estadistico los
diferentes modelos mas especificos de relacion lineal entre variables y del que se
derivan las técnicas particulares, entre las que se encontraria el analisis log-lineal. Este
enfoque es llamado como Modelos Lineales Generalizados (MLG)1.

1. Presentacion general del analisis log-lineal

1.1. Caracteristicas generales

El modelo general log-lineal presenta las siguientes caracteristicas:

1.

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

El analisis log-lineal considera sélo las categorias o grupos de observaciones, en el
sentido que trata de dar cuenta de las casillas y los efectivos de las mismas en
funcién de los valores marginales correspondientes y asi determinar la existencia
de asociaciones. De otra forma, se consideran las probabilidades o las funciones

de probabilidad de las casillas.

Los modelos log-lineales tienen una similitud con los modelos de regresién
multiple, si bien de una manera particular. En este caso todas las variables se
consideran variables independientes mientras que la variable dependiente es el
numero de casos en una casilla de la tabla de contingencia. Esto no quiere decir
que se trate de un analisis de dependencia, nos referimos tan sélo a como trabaja
la técnica, el analisis log-lineal que presentamos es un analisis de asociaciéon 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
simultaneamente una combinacion de categorfas de las variables, y el objetivo es

L GLm (General Linear Model) en inglés Se pueden consultar Dobson (1990), MCCullagh y Nelder (1989), Ato y
Lopez (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 casillas?. De este estudio se obtendrd un modelo de interrelacién o de efectos
de asociacion de unas sobre otras que se ajusta a un determinado modelo tedrico
de frecuencias esperadas. El objetivo es encontrar el mejor modelo, y el mas
sencillo (parsimonioso), que explique las casillas de las tablas de contingencia.

4. El modelo log-lineal que se obtiene implica la estimacion de parametros que
cuantifican la importancia de cada efecto o asociacion en las distribuciones de
frecuencias de la tabla de contingencia. Para obtener este modelo y los parametros
del mismo se emplea un procedimiento algoritmico que mediante calculos
sucesivos permite obtener estimadores por maxima verosimilitud: se trata de un
método donde se toma como estimacion del parametro el valor que hace maxima
la probabilidad de obtener la muestra observada.

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

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

1.2. Etapas del proceso de analisis

El proceso de un analisis log-lineal comprende distintas etapas que resumimos a
continuacién (Grafico II1.7.1) y que trataremos con mas detenimiento en los apartados
siguientes.

Grafico I11.7.1. Esquema de las etapas de un analisis log-lineal

Seleccion

de un
MODELO

| Datos del modelo |

| Ajuste del modelo |

Cuantificacion
Interpretacion

2 Fstos modelos son los mismos que vimos en capitulo anterior al considerar el andlisis de interdependencia con
tres variables en una tabla de contingencia.

Ldpez-Rolddn y Fachelli | Metodologia de la investigacion social cuantitativa () ev-nc-np |
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Etapa 1. Proposicion 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 hipdtesis o una serie de hipotesis
sobre la distribucion y la interrelacion entre los conceptos o variables analizados con
su correspondiente fundamentacion teérica. Este modelo esperado se contrastara con
los resultados observados, aceptandolo o rechazandolo. Si se da esta segunda
circunstancia se busca un modelo alternativo mediante un proceso de abstraccion
guiado por la teorfa o bien por algun procedimiento analitico. El esquema siguiente
resume el proceso que comentamos>:

Grafico I11.7.2. Grafico de relacién entre modelo y realidad

'Mﬂ.ﬂdO' MODELO |  Téenica analitica Datos
imaginario - esperados

Similitud numérica !
1

Proceso de abstraccion

¢--——————-=-

v
Mundo PROCESOS | Recogida de datos Datos
real SOCIALES | ——» observados

Un ejemplo sencillo se menciona a continuacién. Se puede plantear como hipétesis 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 proporcion. Si esto es cierto se deberfa cumplir el modelo
de independencia entre las variables y las distribuciones de efectivos en la tabla de
contingencia deberfan reflejar este supuesto. Con los datos de la encuesta del CIS
podremos comprobar si es asi o bien si el modelo que se ajusta a los datos es el de
asociacion al constatar un abstencionismo diferenciado entre varones y mujeres,
modelo, por otra parte, que podriamos también haber propuesto desde un principio.

Junto con estos modelos hay otros, y su nimero aumenta cuando lo hace el nimero
de variables. Cada uno de estos modelos esta conformado o incluye una serie de efectos
o parametros que explican los efectivos, los casos, de cada casilla. Por ejemplo, que
haya asociacion entre dos variables significa que los efectivos de las casillas se explican,
entre otros, por el efecto asociacion; si fueran independientes el efecto no existirfa.
Hay mas efectos y todos ellos pueden relacionarse jerarquicamente: hay efectos que
por el solo hecho de estar presente implica la presencia de otros. Asi un modelo puede
incluir todos los efectos no incluir mas que uno. Pero también es posible considerar
modelos no jerarquicos, lo veremos mas adelante.

En el caso de un modelo de independencia con dos variables, avanzamos que el
numero 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 tamafio de la muestra, de un efecto fila y de un efecto columna, los

3 Reproducido de Gilbert (1981: 5) y citado por Sanchez Carrién (1984: 276).
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cuales tienen que ver con la distribucion 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
asociacion incluirfa adicionalmente un cuarto efecto o parametro, el de interacciéon o
de asociacion entre las dos variables.

Formalmente estos modelos que explican las frecuencias de las casillas de la tabla de
contingencia se expresan en una ecuacion que muestra la relacion lineal entre las
frecuencias esperadas en las casillas bajo el modelo que se considere y cada uno de los
efectos o parametros del modelo que las explican. Si consideramos dos variables, el
modelo de asociacion es el modelo mas complejo, lo que incluye los cuatro efectos que
hemos mencionado. Su formulaciéon se puede expresar de dos formas, mediante un
modelo multiplicativo o un modelo aditivo. El modelo multiplicativo se expresa como:

n; :,é':éi\{ 'ﬁij ﬁA.TX Ecuacion 1

donde cada parametro o efecto f de la ecuacion indica su contribucion en la frecuencia
e . . . . .
esperada N en cada casilla (i,j). Como habitualmente trabajamos con muestras de la

poblacién y, por tanto, los parametros de la ecuacién son estimaciones muestrales de
los valores poblacionales, cada parametro tiene el sombrero * para indicatlo.

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 funcion
logaritmica tiene la propiedad de transformar productos en sumas, por lo que la
expresion anterior se convierte en la suma de efectos o parametros en la siguiente
formula*:

A

log () =log (3-8 B} - B ) =log(B)+1og( B’ )+log( B} )+log( B )

de donde:

log (n,‘j) =A+A + /1jx + l,](x Ecuacion 2
En este caso cada uno de los paraimetros expresa, en forma de suma, la contribucion
de cada parametro, pero ahora, en el logaritmo de la frecuencia esperada de cada casilla

)2

El nimero de modelos posibles con dos variables, como veremos mas adelante, es de
cinco. El que acabamos de ver es el mas complejo, el que incluye todos los parametros
con dos variables. Los otros cuatro saldran de suprimir alguno de los parametros o
efectos que hemos incluido en la ecuaciéon que corresponde a este modelo de
asociacion. Con un mayor numero de variables el nimero de efectos posibles aumenta

4 Utilizamos la expresion /Og para referirnos a la transformacion logaritmica. Los logaritmos se expresan en una
base a:f(x) =)= /Ogd X. Habitualmente se considera como base el nimero constante de Euler ¢ (e=2,71828...),
el llamado logaritmo neperiano, el unico numero 4, tal que la derivada de la funcién exponencial f (X ):cf “en el
punto X = 0 es igual 2 7. Por tanto nos referiremos a la transformacién logatitmica en base € con /Og sin detallar
la base en la expresion. La inversa de la funcién logaritmica (el antilogaritmo) en base ¢ es la funcién exponencial

de expresion: X = ¢'. En la literatura es habitual utilizar también en vez de /Og la expresion /72.

Ldpez-Rolddn y Fachelli | Metodologia de la investigacion social cuantitativa () ev-nc-np |
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de forma importante, de hecho se multiplica de forma exponencial el nimero de
modelos posibles.

Etapa 2: Generacion de los datos teéricos o esperados del modelo

A partir del modelo especificado se trata de ver cual es la distribucién de efectivos que
resultarfa si el modelo fuera cierto, es decir, los casos esperados o tedricos que implica
este modelo. Estos se obtendran mediante una férmula de cilculo que determina el
modelo considerado. Si se tratase, por ejemplo, del modelo de independencia, los datos
del modelo se generan mediante la llamada condicién de independencia que vimos en
el capitulo anterior:

caracteristica en el analisis clasico de las tablas de contingencia cuando se efectta el
contraste a través de la prueba del chi-cuadrado. Pero en el analisis log-lineal, en cada
caso, las frecuencias esperadas se calcularan de forma diferente segun 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 poblacién, 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 estadistica. Esta prueba se evaluara mediante el estadistico chi-
cuadrado y°, y también con otro estadistico similar, y con propiedades matematicas de
mas interés, llamado razén o ratio de verosimilitud (I.7, en inglés /ikelihood ratio).

Etapa 4: Evaluacion y eleccion del modelo

Es una etapa de decision para escoger el mejor modelo que se ajuste a los datos.
Inicialmente se propone un modelo de relaciéon entre las variables, y generadas las
frecuencias esperadas de este modelo se comparan con las observadas. La decisién
final de st este modelo es el mas adecuado o debemos escoger otro se evalia en funcion
de las situaciones siguientes:
a) Siel 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 16gica del andlisis lleva a buscar el modelo que ajuste
y sea lo mas sencillo posible, el que incluya menos efectos. Es el llamado
principio de parsimonia. Aqui se plantean dos situaciones:
- Buscar otro modelo mas sencillo que ajuste, es decir, volver a la etapa 1.
- Sino hay un modelo mas parsimonioso, pasar a la etapa siguiente.
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Etapa 5: Cuantificacion del modelo

Elegido el modelo se trata de cuantificarlo, de calcular los valores de los diferentes
efectos o parametros para conocer su importancia. Este ejercicio de estimacion de los
parametros del modelo (las § en el modelo multiplicativo, o las A en el modelo aditivo).

Etapa 6: Interpretacion del modelo

Finalmente se interpretan los resultados obtenidos a partir de los resultados generados:
proceso de reduccién parsimoniosa, lectura global del modelo resultante de relacion
entre las variables, lectura local para explicar las frecuencias de cada casilla a partir de
la cuantificaciéon de los parametros. Este proceso de interpretacion se puede
acompafiar de alguna representacion grafica de las relaciones entre variables a partir de
sus valores.

2. El analisis 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 combinacién de dos categorfas dadas de las dos variables,
y se expresa en términos de una serie de parametros o efectos que son los
“determinantes” de que esa frecuencia sea mayor o menor ¢De qué depende el nimero
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 parametros del modelo:

1. Efecto total: el efecto que depende del nimero total de casos (del tamafio de la

muestra) y que identificaremos con A 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 mas frecuente en una fila que en otras de la variable en filas Y.
Si la distribucién de esta variable colocada en filas muestra diferentes frecuencias
marginales entonces existe un efecto fila. Por tanto, dependiendo de la fila
considerada es mas probable o cabe esperar mas casos que en las casillas u otras
filas cuyo total es menor. Denotaremos con A" haciendo referencia la variable Y

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

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

T X . .
columnas. Denotaremos el efecto columna con /1]- , haciendo referencia a la

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

Lo . 7YX . .
asociacion entre las dos variables. .o denotaremos con /7«”- , haciendo referencia

a la relacion entre las variables Y y X a partir del conjunto de casillas de la tabla de
contingencia y con un doble subindice 7/ que nos indica cada combinaciéon 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 posesion de coche y la clase social que vimos en el
capitulo anterior.

Tabla I11.7.1. La posesion de coche segun la clase social’

Clase social

Posesion ) ) Total
Alta Media Baja

de coche
g 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)
100,0%  100,0%  100,0%  100,0%
Total

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

fuem‘e: Enquesta Metropolitana de Barcelona, 1990.
Los datos no incluyen ni los NS/NC ni los que han declarado “Sin
clase”. y? =375,583 (0,000), V de Cramer = 0,281.

Consideremos en particular la primera de las casillas (=1, si se posee coche, y /=1, es
de clase alta). La frecuencia de esta casilla (#;) depende en primer lugar de un hecho
tan sencillo como es el tamano de la muestra. En este ejemplo el nimero total de casos
es de 4747, por tanto, en esta casilla, como maximo, podrian concentrarse las 4747
personas entrevistadas, es un limite que define el tamafio muestral, si la muestra fuera
mas pequefia este limite de efectivos se reducirfa o aumentaria si la muestra fuera
mayor. Podemos pensar también, si no disponemos de ninguna informacién a priori
de la distribucion de la muestra, en una posible distribucién igualitaria del numero de
casos entre todas las casillas de la tabla; asi, en el caso de la primera casilla podrfamos
esperar una frecuencia de 4747/6=791,2 personas. Este es el efecto total que nos hace
esperar, a falta de otra informacién, una distribucién con igual nimero de efectivos, y
es el mismo valor para todas las casillas, es por tanto una constante.

Si consideramos el efecto fila estamos considerando la informacién que obtenemos de
la distribucién de esta variable, de la distribucién marginal de frecuencias por fila. Si la
posesion de coche se distribuye entre un 70% que tiene coche y un 30% que no tiene,
cabe esperar mas gente en la primera casilla 7;; que corresponde a si se posee coche y
se es de clase alta que en la casilla 72, donde no se posee coche y se es de clase alta,
sencillamente porque es mas 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 categoria de la variable dispuesta en filas, mientras mayor sea la frecuencia de una
fila en relacion a las demas mayor sera el efecto. En el ejemplo constatamos que existe
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un efecto fila pues es mas frecuente tener coche (3314) que no tener (1433), se espera
por tanto que haya mas 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,
asi el efecto columna es de nuevo el efecto de la distribucion desigual de efectivos entre
las categorias de la variable, y como podemos observar existe una desigual distribucion
de las clases sociales (714, 1567 y 2460). Estos efectos fila y columna no se producirian,
serfan nulos o no significativos, cuando tenemos una distribucién con la misma
frecuencia para todas las categorias de la variable, es decir, con distribuciones
igualitarias (uniformes): con frecuencias del 50% para variables de dos categorias, del
33% para variables con tres, del 25% con cuatro, y asi sucesivamente.

Por udltimo, tenemos el cuarto efecto posible, el efecto de asociacion, cuya presencia
nos indica que la frecuencia de una casilla depende de la existencia de una asociacién
entre las dos variables. Asi, en la medida en que las clases altas tienen en mayor
proporcién coche, existe un efecto de asociacion entre las variables que se localiza en
esta casilla, implica un efecto positivo (de atraccion de casos) para explicar las
frecuencias de la primera casilla, sus efectivos dependen o estan determinados por
recoger simultineamente las personas que son de clase alta y poseen coche. Lo
contrario sucede en la casilla 72, 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
asociacion con un sentido negativo (de rechazo de casos), es una situacién menos
frecuente o probable. Cuando no se da el efecto de asociacion (el modelo no es de
asociacion) es porque se mantiene la misma distribucion de probabilidad de la posesion
de coche entre las diferentes categorias socioeconémicas, y el modelo en consecuencia
sera de independencia. En nuestro ejemplo, y tal como vimos en el capitulo anterior
cuando calculamos las frecuencias esperadas bajo la condicion de independencia, las
frecuencias observadas en cada casilla suponen una distribucién 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 asociacion.

Los efectos o parametros estimados en cada caso son una funcién del cociente de
razones (razon de razones u odds ratio). Si a=1 (lo que significa independencia), los

parametros de asociacion seran 0, cualquier otro valor de « diferente de 1 implicara un
ajuste diferente de O y por tanto un cierto grado de asociacion. Lo veremos mas tarde.

En funcién de estos cuatro efectos se configuran cinco modelos posibles, modelos que
son jerarquicos entre ellos. Yendo del modelo mas sencillo al mas complicado, en
forma aditiva, tenemos los siguientes:
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1. Modelo constante o de equiprobabilidad:
log(n ) =4 Ecuacion 3

2. Modelo fila, o modelo de independencia con efecto marginal de fila (equiprobable
en columnas):

Iog( nﬁ ) = j, + /i,IY Ecuacion 4

3. Modelo columna, o modelo de independencia con efecto marginal de columna
(equiprobable en filas):

|0g( n§ ) =A+ ij Ecuacion 5

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

log( n§ )= y /iiY + j,JX Ecuacién 6

5. Modelo saturado, o modelo de asociacién o de interaccion:

log(n)=A+A4" +A] +4" Ecuacién 7

Veremos a continuacién cada uno de estos modelos que presentaremos de las dos
maneras: en forma aditiva y en forma multiplicativa.

En los modelos log-lineales los parametros o efectos que se obtienen no estan todos
ellos identificados. Cuando se utilizan variables categoricas en diversas técnicas de
analisis, en tablas de contingencia en particular, es habitual encontrarse con esta idea,
que el numero de categorfas independientes es el nimero de categorias menos 1°. En
el caso de una tabla de I X J, el nimero de parametros independientes e identificables
es variable en cada modelo en funcién de los parametros que intervienen, pero donde
este razonamiento se aplica a cada una de las variables que intervienen. Para lograr la
necesaria identificacioén necesitamos normalizar los parametros.

Para realizar la normalizaciéon se puede utilizar una codificaciéon tipo ANOVA
(codificacion de efecto o de suma cero) donde la suma de todos los parametros es cero,
o bien una codificacion ficticia donde una de las categorias (la primera o la dltima
habitualmente) actua de referencia, entonces su parametro es considerado 0 en el
modelo aditivo y 1 en el modelo multiplicativo, y en relacion a este valor se expresan
el resto de categorfas o combinaciones de categorias de los parametros. Ambos son
igualmente validos, los resultados sustantivos del analisis son los mismos, si bien los

5 Este es el razonamiento cuando se consideran variables dummy (binarias o dicotémicas), por ejemplo, en el andlisis
de regresion 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 (jévenes, adultos, mayores),
éstos se pueden convertir en tres variables: "jovenes" con c6digo 0 si no se es joven y 1 si se es, y el mismo en el
caso de la variable "adultos" y "mayores" en funcién 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 "sobtreinformacién”: si no sabemos a qué
grupo pertenece un individuo y nos informan que no es joven (tiene un 0 en la vatiable "jévenes") y que no es
adulto (dene un 0 en la variable "adultos") no hace falta la informacién de la variable "mayores", deducimos
inmediatamente que 0 en las variables "jévenes" y "adultos" significard ser mayor, al igual que las combinaciones 1
y 0 significara ser jévenes 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 parametros cambian. El valor depende de la opcién de cada
software estadistico que se utilice®.

La normalizacién se puede expresar de manera genérica como:

|
Z:V\/i A =0 Ecuacion 8
i1

Donde 4 serfa el parametro en cuestion, los I posibles, y ; el peso asignado a cada
categoria 7 La normalizacién con codificacion ficticia implicaria asignar el peso »=1
cuando /=1, y 0 cuando /#1. La normalizacién de tipo ANOVA implica considerar a
todos los pesos w=1.

2.2. Modelos con dos variables

2.2.1. Modelo constante o de equiprobabilidad

Bajo la hipétesis de este modelo las dos variables son estadisticamente independientes
y con una distribucién equiprobable de ambas, la situacién mas sencilla o elemental,
que es esperar que todas las casillas sean igualmente probables, con una probabilidad
idéntica p. Esto implica por tanto que el numero de casos esperados en cada casilla sera
el mismo, e igual a una constante § que expresa simplemente que el numero de casos
de cada casilla depende del tamafio de la muestra, cuanta mas muestra tengamos mayor
sera la frecuencia esperada en todas las casillas y mayor sera este coeficiente.

X[ | Joven|Mayor
Y 1| 2

y 25 | 25 ([
ST 5004 500 || Y
25 | 25
No 2|| .5 ; 5
No 2500|500 || °

[Total][ 50 T 50 [ 100 ]

Total

En la tabla adjunta se reproduce un ejemplo hipotético de la distribucién 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 (Y;=1 es Si e Y>=2 es No) y X la Edad
(Xi=1 es Joven y X>=2 es Mayor). En este primer modelo tedrico esperamos un
comportamiento equiprobable en cada casilla y la frecuencia esperada debera ser la
misma en cada una de ellas. La légica del analisis consistira en comparar estas
frecuencias que se esperan obtener con las efectivamente observadas en nuestros
datos.

0 SAS, R o Stata utilizan la codificacién ficticia. En el caso del SPSS, en el procedimiento GENLOG también, si ben
el procedimiento jerarquico HILOGLINEAR (Seleccién de modelo) y el procedimiento mas antiguo LOGLINEAR se
utiliza la codificacion ANOVA.
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Matematicamente, la frecuencia esperada se define como el producto de la
probabilidad de un suceso por el nimero de casos:

ni? =pP;-N Ecuacion 9

La probabilidad p; es la probabilidad conjunta, en nuestro ejemplo, de usar
habitualmente el ordenador y tener una edad’. Si ambos sucesos son independientes
entonces la probabilidad conjunta se define como el producto de probabilidades
marginales:

P =P P, Ecuacion 10

En este caso cada suceso tiene un comportamiento individual independiente. Si no
fueran independientes, como veremos mas tarde, serfa necesario incluir en la expresion
un factor adicional que cuantifique la asociacién entre ambas variables.

De manera general las frecuencias esperadas en el modelo de equiprobabilidad que

estamos considerando es un valor unico que se expresa en la constante [3:

n§ = ﬂ Ecunacion 11

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

n: = Ecunacion 12

La Ecnacion 11 es la ecuacién log-lineal del modelo de equiprobabilidad donde la
frecuencia esperada se expresa en funcién de un unico parametro o efecto que es
constante. El modelo se expresa como modelo multiplicativo, recordemos que esa
expresion se deriva de considerar el producto de probabilidades. En los modelos que
vienen a continuacién se incluiran nuevos efectos que se multiplicaran entre si. Pero
en el analisis log-lineal es habitual considerar estos modelos en forma de sumas en vez
de productos, es mas facil interpretar una suma de efectos que un producto de efectos.
Para convertir una multiplicaciéon en una suma se emplea la funcion logaritmica. Asi
por ejemplo si aplicamos el logatitmo a la Ecuacion 10 anterior, el producto de
probabilidades se convierte en la suma del logaritmo de probabilidades:

log (p;)=log(p,, - p,;) =log (p,.)+log(p,;)

Y para la frecuencia esperada, de igual forma:

log(nf)=log (p; -n)=log(p, - p,;-n)=log(p, )+log(p.;)+log(n)

7 1a probabilidad, si se obtiene en una muestra, de hecho es una estimacién de la probabilidad poblacional

~
’ e e
P = Pij de la misma forma que la frecuencia esperada es una estimacion de la frecuencia poblacional ni i~ N ij

. Este hecho se refleja en la expresion de los coeficientes o parametros de las ecuaciones de los modelos log-lineales
cuando colocamos un sombrero sobre ellos.
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El modelo aditivo correspondiente a la Ecuacidn 11 se expresa cambiando la g por la A:

Iog(nﬁ):log(ﬁ):i

que se corresponde con la Ecuacion 3 que presentamos anteriormente. Para estimar el
parametro A en cualquier modelo se emplea de forma general la expresion siguiente:

> 3 log(n;)

1

i: i=1 j=
I xJ

Ecuacion 13

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

> Stog(n

_ log(nf, )+log(ny, )+log(ny; ) +log(nz, )

e

2%2

_ log(25)+109(25)+1log(25)+log(25) _

2%2

4

log(25) =3,219

2.2.2. Modelo fila, modelo de independencia equiprobable en columnas.

Cuando el efecto total que acabamos de ver le anadimos el efecto principal fila
obtenemos el modelo fila. Nos alejamos de la situacién anterior de equiprobabilidad
para todas las casillas. Ahora la distribucion equiprobable no se cumple para la variable
colocada en filas, existe un efecto de la moda, es decir, unos valores son mas frecuentes
que otros en funciéon de la fila que consideramos. Lo que si se mantiene es la
distribucién equiprobable de la variable colocada en columnas®. Bajo la hipétesis de
este modelo las dos variables son estadisticamente independientes y con una
distribucién equiprobable de la variable en columnas. Lo representaremos poniendo la
variable de fila entre corchetes: [Y].

Los datos del ejemplo que expresan esta situacion son los siguientes:

X[ | Joven |Mayo )
% / 2 Total
y 30 | 30
ST 500 500 || ©°
20 | 20
N2 500,500 || 4

[Total|[ 50 | 50 ]{ 100 |

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

=p-A

Ecuacion 14

8 Todos los calculos que se presentan seguidamente se reproducen en el archivo ALL-Ordenador.xlsx disponible

en la pagina web.

Con dos categorfas de la variable la equiprobabilidad significa una distribucion del 50% y 50%, si tuviéramos tres
categorias serfa 33,33%, 33,33% y 33,33%, con cuatro serfa 25%, 25%, 25% y 25%, y asi sucesivamente.
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Las frecuencias esperadas se calculan mediante la expresion:
ne =—= Ecnacion 15

Los casos esperados constantes del modelo anterior y medidos a través de S ahora se
modifican al alza o a la baja dependiendo de la fila en la que estemos: en la primera fila
cabe esperar més casos y el parimetro 3" para la fila /=7 sera mayor que 1 (las

frecuencias esperadas a partir del valor constante que se ven incrementadas por un
determinado valor ya que es mas frecuente ser usuario que no usuario), y menor que 1
parala fila /=2 (pues es menos frecuente no ser usuario habitual).

El modelo aditivo correspondiente a la Ecuacidn 14 se expresa como en la Ecuacion 4

7, Y . , .
log( n; )=A+A". Para estimar los parametros se procede de la misma forma que en

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

- ig‘jz:l:log(n; ) _ log(30)+1og(30)+log(20)-+1log(20)
2%X2 4

=3,198

El efecto fila se calcula a través de la férmula:
J
> log(n;)
iv _ =1 _
' J

Ecunacion 16

A
cumpliéndose que la suma de los efectos es cero:
!
Al .
le =0 Ecnacion 17
i=1
Con los datos del ejemplo, los dos parametros correspondientes a las dos filas son:

2
log(n;;) . e
:,Z_;‘ hj _/{z|og(n11)+|og(n12)_3198:|Og(30)+|Og(30)_3198:0203
2 2 ’ S

A

2

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

parametro es: ZA,; = —ilY =-0,203.

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
afiadir al efecto total el efecto columna. En este caso la distribuciéon equiprobable no
se cumple para la variable colocada en columnas y se mantiene en la variable colocada
en filas. Bajo la hipétesis de este modelo las dos variables son estadisticamente
independientes y con una distribuciéon equiprobable de la variable en filas. Se
representa por [X].
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Los datos del ejemplo que expresan esta situacion son los siguientes:

X[ | Joven|Mayor| |,
v / P T'otal
30 [ 20 _
500 500 ||
30 | 20 ||
N 2500 500 || 20

[ Total] [ 60 | 40 || 100 |

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

niﬁ =ﬁ-ﬁjx Ecuacion 18

Las frecuencias esperadas se calculan mediante la expresion:

n

ni? = Ecuacion 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
. . p . gX

primera columna, ser joven, cabe esperar mas casos y el parametro B j paralacolumna

/=1 sera mayor que 1, y menor que 1 para la columna j=2 pues es menos frecuente ser
mayor.

El modelo aditivo correspondiente a la Ecuacion 18 se expresa como en la Ecnacion 5

log(ng)=A+4".

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

> Ylog(n;)

P _ log(30)+1og(20)+1log(30)+1og(20) ~3108
2%2 4
El efecto columna se calcula a través de la férmula:
|
log(n;
ix _ .Z:]; Og( ij )_i Ecuacion 20
i
I
cumpliéndose que la suma de los efectos es cero:
J A

Z JX =0 Ecuacion 21

j=1
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Con los datos del ejemplo, los dos parametros correspondientes a las dos columnas
son:

~ Ylog(n;)
ﬂ'lx — =l

. . log(ny;) er log(ny,) _3198= Iog(3O)J2r log(30) 3108=0,203

y como la suma entre ambos tiene que ser 0, se deduce inmediatamente que el otro
parimetro es: ZAZX = —ﬂ;x =-0,203.

2.2.4. Modelo de independencia, con diferente distribucion 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 concentracion. Es el mismo modelo que se
pone a prueba mediante el test de independencia de y° que vimos en el capitulo
anterior. Se representa mediante [X] [Y] para indicar que las variables estan separadas,
no asociadas.

La tabla de contingencia del ejemplo que corresponderia a esta situacion tendrfa las
frecuencias esperadas siguientes:

X |Joven|Mayon
v / 5 Total
. 36 | 24
S5 T 60| 0% || ©°
N 24 | 16
No -2 4004 400, || 40

[Total][ 60 T 40 ][ 100 ]

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

niﬁ' = :é ':éiY ﬁA jX Ecnacion 22

Dependiendo de la fila y de la columna en la que estemos y por el hecho de cada una
es mas frecuente que otra cabra esperar mas casos (el parametro sera mayor que 1) o
menos casos (el parametro serd menor que 1). En modelo aditivo correspondiente a la

Ecnacién 22 se exptesa como en la Ecuacion 6 log( n; )=A+ )v,Y + ljx .

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

né=_"-_"*4 Ecuacion 23
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Para estimar los parametros utilizamos de nuevo la Ecuacion 13 para la constante:
2 2
2.2, log(nj)
== _ log(36)+log(24)+log(24)+1og(16)
2%X2 4

=3,178

El efecto fila se calcula como vimos a través de la Ecwacion 16 y el efecto columna a
través de la Ecuacidn 20, verificandose de nuevo las restricciones que se expresan en la
Ecuacién 17 'y enla Ecuacion 21 de suma cero de los parametros.

Los calculos son los siguientes:

2
o xlgtng) (n2,)+log(ns, ) log(36)+log(24)
R s 9Ny : Ny ) 3497829 N2%) _3178-0,203

siendo 4’ =—A'=-0,203.

2
2 log(ng) ‘ ‘
i —— i Iog(nll)zlog(nﬂ)_?’,l?g: log(36)+109(24) _3178_0,203

siendo 1X =—-1%=-0,203.

2.2.5. Modelo saturado

El modelo saturado es el que incluye todos los efectos y, por tanto, la asociacion o
interaccién entre las dos variables. En este caso, ademas del efecto constante, del efecto
fila y del efecto columna se introduce un cuarto, motivo por el que cabe esperar mas
o menos efectivos en una casilla de la tabla de contingencia: la asociaciéon 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 inclusién de las dos variables entre los corchetes [X Y] para indicar que
existe una relacion entre ellas.

Existen numerosas tablas de contingencia que cumplen con las condiciones de este
modelo y podriamos proponer diversas distribuciones de frecuencias. Consideraremos
el caso de las frecuencias esperadas siguientes:

X[ | Joven |Mayo )
% / 2 Total
y 48 12
ST goos | 300 || O
12 | 28
No-2H g0l 700 || 40

[Total[[ 60 | 40 ][ 100 ]

La diferente distribucién de los porcentajes condicionales por columna evidencia la
existencia de la asociaciéon: los jovenes son usuarios habituales en un 80% frente al
30% de los mayores.
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Las frecuencias esperadas bajo el modelo de interaccién se expresan como producto
de los cuatro efectos y se expresa mediante la ecuacion:

nie]:‘ = Ié . ,éiY . ﬂAJ.X . ﬁA’JX Ecnacion 24

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

QY QX
cuan frecuente es su fila: /', de cuan frecuente es su columna: f;", y de la fuerza de

Y : QYX -
la asociacién entre la fila y la columna en esa casilla: ;" . Estos efectos de la Ecuacidn

24 se expresan en el modelo aditvo como en la  Ecwaciin 7

log(n; )=A+A" +in +i”YX.

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

né =n. Ecuacion 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 distribucién de casos en cada
casilla, cada por qué corresponde a un modelo que tiene mas o menos efectos, en una
ordenacion o jerarquia de modelos. Se parte de asumir el supuesto segun el cual el
observado es el mas 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. Asi, en el estadistico I.” 0 razén
de verosimilitud que veremos mas adelante, la razén entre frecuencias observadas y
esperadas es siempre 1, y su logaritmo 0, es decir, que la razén de verosimilitud I.* sera
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 pequenas diferencias, pero no significativas (los residuos son proximos a 0), que
es mas parsimonioso (incluye menos efectos, es mas sencillo) y reproduce los mismos
datos. Si no existiera un modelo mas parsimonioso entonces el observado seria el
saturado. En caso contrario, otro modelo mds sencillo seria mas adecuado.

La estimacion de los parametros se presenta a continuacion. Utilizando las férmulas
conocidas de los casos anteriores:

i §§'°g(”ﬂ _ log(48)+log(12)+log(12)+log(28)

=3,043
2%2 4

2
Lo2loatn) )+ log(nt,) log(48)+log(12)
H=B— - SN . o) 30432 922) 3043-0135

siendo 4} =—4'=-0,135.
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2
Zlog( niel) e e
Z’:lx _ Ile_i _ Iog( nll)—'z_ Iog( n21) _3,043 — Iog(36)+ IOg(lZ) _31043 — 0,135

siendo /i2x = —jlx =-0,135.

A partir de estos resultados podemos derivar los parametros de asociacion
despejandolo de la Ecwaciin 7

/i,l}(x =log( n; )—/{ +/1A1Y +/in Ecnacion 26

y donde se cumplen también las restricciones:
3

> Y =0 Ecuacion 27
=1

I A
ZX,UXY =0 Ecuacion 28

i=1

Los resultados son:

2% =log(ng, ) —A+ A4 + A" =log(48)—3,043+0,135+0,135= 0,558

1

% =A% =-0,558

2

X - % =-0,558

1
%o 20,558

Por tanto, para explicar por qué la primera casilla, j6venes usuarios, contiene 48 casos,
y bajo el modelo aditivo el /gg(48), tenemos cuatro razones o factores: el tamafio de la
muestra (3,043), el hecho que ser usuario de ordenadores es mas frecuente (+0,135),
el hecho que se joven es mas frecuente (+0,135) y el hecho que siendo joven se es mas
usuario (+0,558):

log(nf,)=A+A +A4" +47; =3,043+0,135+0,135+0,558 = 3,871

En forma multiplicativa los valores de los parametros 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 parametros:

NS, = - B¢ - X B =20,974x1,144x1,144%1,748 = 48

No sera necesario realizar los calculos que hemos presentado a efectos ilustrativos de
la 16gica del procedimiento de estimacion. Los ordenadores y el software estadistico
nos aliviaran del tedioso ejercicio de calculo. Si realizamos los calculos con el paquete
estadistico SPSS los resultados que acabamos de ver para el modelo saturado se
presentan de la forma de la Tabla I11.7.210.

10 Como comentaremos mas adelante se ¢jecuta en SPSS el procedimiento HILOGLINEAR, un analisis log-lineal
jerarquico. En la pagina web se encuentra el fichero de sintaxis ALLL.-Ordenador.sps que reproduce estos resultados.
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Insistiremos mas adelante en la interpretacion de estos y otros resultados
complementarios asi como de otros procedimientos de analisis log-lineal. Necesitamos
introducir antes diversos conceptos relativos a las pruebas de significacién estadistica
que estableceran la relevancia de nuestros modelos y de los distintos parametros de los
mismos. Lo veremos con modelos sencillos donde se relacionan dos variables y los
extenderemos al caso multidimensional.

Tabla I11.7.2. Estimaciones de los parametros del modelo saturado de la relacion
entre el uso habitual de ordenador (ORD) y la edad (EDA)

Intervalo de
confianza de 95 %

Error Limite ~ Limite
Efecto Parimetro Estimacion estandar 7 Sig.  inferior 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 significacion estadistica

La interpretacion de los resultados de un analisis log-lineal descansa sobre la base de
recurrentes pruebas de significaciéon estadistica que en cada momento establecen el
mejor modelo que se ajusta a nuestros datos y la significacién de los parametros de
estos modelos. Estas pruebas son relevantes pues los resultados que se obtienen en un
analisis log-lineal se pretenden extrapolar al conjunto de la poblacion.

De forma similar a como vimos en el analisis de tablas de contingencia, la cuestion que
se plantea es hasta qué punto los datos observados se ajustan a un modelo dado. Alll
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 asociaciéon”. En el andlisis log-lineal como hemos visto
son diversos los modelos que se pueden considerar y aqui 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 teérico que proponemos no son estadisticamente significativas
concluiremos que nuestro modelo ajusta y se verifica la hipétesis que lo sostiene. Esta
es la logica que deberia ser caracteristica: hay que hacer notar que hablamos de que son
los datos observados los que se ajustan al modelo tedrico y no al revés. Estos modelos
los tendremos presentes a priori, no obstante, es una practica habitual que facilita el
software para el analisis estadistico buscar en los datos empiricos el mejor modelo que
se ajuste.

Las pruebas de significaciéon estadistica destinadas a esta labor son diversas.
Diferenciaremos aquéllas destinadas a establecer la bondad de ajuste de un modelo de
las que determinan la significacién de los parametros de un modelo dado.
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3.1. Pruebas de bondad de ajuste de un modelo

3.1.1. Razgon de verosimilitud

En general plantearemos un contraste de hipotesis destinado a establecer la bondad de
ajuste de un modelo expresado en los siguientes términos:

Ho: El modelo ajusta, no hay diferencias significativas entre el modelo teérico y los
datos observados.

Ha: El modelo no ajusta, hay diferencias significativas entre el modelo teérico y los
datos observados.

La prueba estadistica 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 maxima verosimilitud (Maxzmum Likelihood Estimator, MLE),
el cual utiliza un procedimiento de minimo cuadrados ponderados iterativos (Izerative
Reweighted 1 east S quares, IRLS) para modelos lineales generales. Con este estimador se
necesita asumir una distribucién muestral del componente estocastico (probabilistico)
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 1a tabla son independientes siguiendo
una distribucién de Poisson.

b) Modelo Multinomial: es una generalizaciéon de la distribucién binomial que
considera un tamafio de muestra determinada que se distribuira entre categorias
mutuamente excluyentes definidas.

¢) Modelo Producto-Multinomial: cuando ademas de fijar el tamafio de la muestra se
fijan, por disefo, los marginales de totales de las categorfas de la variable
explicativa.

En los tres casos la estimacion de maxima verosimilitud es idéntica. Difieren en el
tratamiento que se hace del total y los marginales cuando se ajustan.

El estadistico llamado ratio o razén de verosimilitud de chi-cuadrado (Iikelihood ratio),
representado por .7 (y también como G°), se utiliza para comparar las distribuciones
de frecuencias teoricas o esperadas que define el modelo, dados un tamafio de muestra
y unos marginales, con los datos obtenidos en la muestra. La comparacion se realiza
mediante la férmula de calculo de expresion:

1 J n.
L* = ZZZ n; -log n—'é Ecuacion 29
ij

i=1 j=1

Este estadistico sigue una distribucién de chi-cuadrado con los grados de libertad que
salen de la diferencia entre el nimero de casillas y el nimero de parametros que se

ajustan.
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Con muestras grandes es equivalente al 7, pero tiene la ventaja de cumplir la propiedad
de la aditividad. En general, la razén de verosimilitud 1.7 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 (L), de la siguiente forma:

> =—2(log L, —log L)

Lo que permite evaluar un modelo cualquiera en relacién al modelo saturado que actia
de referencia. Este se define a partir de los datos observados y su .7 vale 0. En el
analisis se trata de determinar la significacion estadistica de la diferencia entre éste y
otro modelo, su grado de desviacion. Por eso la razén de verosimilitud se le denomina
también como desvianza (deviance).

Esta propiedad permite la comparacién 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 .7 entre los dos modelos sera un test de los parametros que diferencian ambos.
Si la diferencia entre dos modelos es un parametro concreto, el test de I.” nos permite
determinar si el parametro en cuestién 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 I.7 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 asi se considera suficientemente elevada,
igual o superior al 5%.

Los valores que se obtienen de calcular el estadistico 1.7 con la ecuacién anterior se

contrastan entonces con el valor critico de la distribucién teérica de y° para un nivel
de significaciéon y unos grados de libertad determinados segin el modelo.

Considerando que la razén de verosimilitud 1.7 se distribuye como una y°, se plantea
la decision siguiente:

Si yZ < y? con vgrados de libertad entonces el modelo ajusta, no rechazamos Hy

Si )502 > ;(Tz con v grados de libertad entonces el modelo no ajusta, rechazamos Hy

Este mismo razonamiento se puede realizar considerando la probabilidad asociada a
encontrar un valor mayor o igual a uno dado a la distribucién de y° (el nivel de
significaciona, con a=0,05 en general):

Si Pr ( V4 ) >« con vgrados de libertad entonces el modelo ajusta, no rechazamos Hy

Si Pr ( 7 ) < a con vgrados de libertad entonces el modelo no ajusta, rechazamos Ho
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Los grados de libertad v asociados a cada modelo, con dos variables, resultan de restar
al ndmero de casillas (I X J) el numero de parametros o efectos independientes del
modelo:
Modelo constante: (I X ]) —1
Modelo de efecto fila: (I X ]) — [1+ (I—1)]
Modelo de efecto columna: (I X J) — [1+ (J-1)]
Modelo de independencia: (I X J) — [1+ (I-1) + (J-1)]
Modelo de asociacién o saturado: (I X J) —[1 + I-1)+ (J—-1) + (I-1) + (J-1)]

La légica del analisis nos llevara a buscar el modelo mas parsimonioso que se ajuste a
los datos. El proceso que se puede seguir es considerar como punto de partida el
modelo saturado, que por definicion es el modelo de los datos observados y siempre
ajusta. Si consideramos modelos jerarquicos, a partit de este modelo podemos
preguntarnos si es posible encontrar un modelo mas sencillo, mas 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 pequefios y no dibujar un patrén
discernible. Si los residuos se estandarizan dividiéndolos por la raiz de su error tipico

obtenemos:
e

nij — nij
REij =———~N(0,1) Ecuacion 30

St el modelo es adecuado, los residuos estandarizados, que tienen aproximadamente
una distribucién N(0,7), deben tener valores inferiores a 1,96 (considerando pues
0=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 cuestiéon 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 cabra 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 representacion grafica que relaciona los residuos estandarizados y
las frecuencias esperadas se puede concluir la adecuacién del modelo (si el grafico no
dibuja un patrén discernible) o la inadecuacion del modelo (el grafico dibuja un
relacién aproximadamente lineal).

3.1.3. Desvianza residual

La desvianza residual es un indicador que nos proporciona informacion detallada de la
contribucién de cada casilla a la conformacion de la razén de verosimilitud 1.7
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. n.
D,:S|gno(nij—n§)- abs| 2{ n; -log — —(nij—ni‘f) Ecuacién 31
j

Los residuos de desviacion tienen una distribucién normal tipica asintotica.

3.1.4. Criterio de Informacion de Bayes

Disponemos de una cuarta posibilidad para evaluar la bondad de ajuste de un modelo
que en algunos casos se puede considerar complementatio al estadistico .7, y segin
como, incluso podria ser alternativo para revocar el resultado de la prueba estadistica.
Esto es asi porque como sefialan diversos autores (Raftery, 1986, 1995; Powers y Xie,
2008), la desvianza o raz6n de verosimilitud I.” se convierte en poco util para rechazar
un modelo cuando el tamafo 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 estadistico de las estimaciones baja y tiende a dar
significaciéon a cualquier calculo estadistico. En el caso de una prueba estadistica de
raz6n de verosimilitud esto implica que se tiende a considerar significativo un valor
pequefio del I.”y, por pequefia que sea una desviacion 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 podrian ser aceptables tedricamente y mas
parsimoniosos.

Para solucionar este tipo de problemas se recomienda utilizar de forma adicional el
estadistico BIC o Criterio de Informacion de Bayes (Bayes Information Criterion). Se trata
de un indice adecuado, por tanto, para muestras grandes, que evalua la relacién 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 mas
que la desviacion absoluta de los datos observados en relacion a un modelo. Se define
como:

BIC=L? — gl xlog(n) Ecuacién 32

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

3.1.5. Indice de disimilitud

Disponemos también del indice de disimilitud (o de discrepancia) D o A, que con la
expresion:

D= ZI:ZJ:% Ecnacién 33
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o bien

—p®
D= ZI: ZJ:M Ecuacion 34

i-1 j-1 2

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 distribucién de datos observados y
esperados bajo el modelo propuesto. Es un indicador que nos indica la proporcion de
casos que deberfan reclasificarse para llegar a la situaciéon de independencia. Cuanto
menor sea su valor mas 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 R? de Goodpran

El coeficiente Pseudo R* de Goodman estima la variabilidad de un modelo (M) en

relacién a un modelo base de referencia (Mo). Se calcula mediante:
2

L
PseudoR? =1— ¥ Ecuacion 35

2

y nos indica cuanto mejor explica los datos el modelo considerado en relacién al
modelo base.

3.2. Prueba de significacion de los parametros

Finalmente debemos tener en cuenta que los parametros estimados del modelo estan
sujetos a un error y que también hay que evaluar la significatividad de los mismos. La
significaciéon de los modelos que hemos visto en el apartado anterior es un ejercicio
fundamentalmente de evaluacion global del ajuste, si bien el contraste de los residuos
también proporciona resultados locales. Ahora, mediante la prueba de significacion de
los parametros, lo que obtenemos es un analisis detallado para localizar en qué casillas
en concreto de la tabla de contingencia el parametro general es relevante y en cuales
no.

El contraste de hipdtesis que se plantea es si el coeficiente o parametro es
significativamente distinto de cero:

H().‘ ﬂy =0
Hq: 220

que se aplica a cada una de las casillas de la tabla de contingencia. Para realizar el
contraste se calcula un estadistico g que se distribuye normalmente: el cociente del
coeficiente estimado (uno de los parametros, expresados genéricamente por ) dividido
por el error tipico de su estimacion:

Z= % ~N(0,1) Ecuacién 36
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y con

Ecuacion 37

El estadistico nos da el valor de una distribucién normal para muestras suficientemente
grandes y permite probar la hipdtesis de significacién del parametro segun la decision
siguiente para un nivel de confianza del 95%:

Si ¢ <7,96 entonces el parametro se puede considerar nulo.
Si 2>7,96 entonces el parametro es significativamente diferente de cero.

El parametro poblacional se encontrarda en un intervalo de valores que establece

mediante 4 £ 7,96-s: Si el cero no esta incluido en el intervalo entonces se puede
rechazar la hipétesis de que el valor poblacional es cero.

Como hemos destacado en otro momento el hecho que un parametro 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 parametro 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 parametros que contempla podria ser que alguno de ellos no fuera
significativo y ello no impide que lo contemplemos dentro del modelo junto a otros
parametros o efectos que expresan relaciones entre las variables. Esto ultimo es
especificamente asi cuando se manejan modelos jerarquicos que obligan a considerar
efecto de orden inferior, aunque no sean relevantes, si el de orden superior que lo
incluye si es relevante. Lo veremos en concreto seguidamente cuando tratemos los
modelos log-lineales con tablas multidimensionales.

4. Ejemplo de aplicaciéon con dos variables

El ejemplo de la Tabla II1.7.1 que relaciona la posesion de coche y la clase social se
corresponde con un modelo de asociacion entre ambas variables como tuvimos
ocasion de analizar en el capitulo anterior. A continuacion, reproduciremos los
resultados que se obtienen de aplicar un analisis logaritmico lineal con el paquete
estadistico SPSS a esta tabla de contingenciall. Sabiendo que las dos vatiables estin
relacionadas el modelo log-lineal que se ajustard a los datos sera el saturado e incluira
todos los efectos. Un analisis log-lineal como este no nos aporta grandes elementos
adicionales en relacién a un analisis clasico de una tabla de contingencia. Su
potencialidad se encuentra sobre todo cuando intervienen un numero mayor de
variables, o bien el numero de categorias es mayor o se quieren contrastar determinar
modelos de distribucion de efectivos en la tabla que trataremos en un nivel mas
avanzado. No obstante, estos resultados representan una primera aproximacion para

N Enla pagina web se encuentra el fichero de sintaxis ALL-Coche.sps que reproduce estos resultados.
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comprender el tipo de informacién que se obtiene y la l6gica de un analisis de estas
caracteristicas.

La informacion de la que partimos en el analisis es la de la tabla de contingencia de la
Tabla II1.7.1 donde se presentan las frecuencias observadas. Esta informacién se
reproduce de otra forma en la Tabla IIL1.7.3. Se presentan junto a las observadas las
frecuencias esperadas bajo el modelo en cuestion. El modelo en cuestién del que
partimos y proponemos inicialmente es el saturado que contiene todos los efectos,
pues postulamos que existe asociacion entre ambas variables y, por el criterio de
jerarquia del modelo, asumimos la presencia de todos los efectos de orden inferior: los
efectos principales fila y columna mas 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 tabla!2.

Tabla II1.7.3. Frecuencias observadas y esperadas bajo el modelo saturado de la
relacion entre la Posesion de coche y la Clase social

Posesién de Clase Obsetrvado Esperado Residuos
coche social Recuento? % Recuento % Residuos estandar
1 Si 1 Alta 650,500  13,7% 650,500 13,7% 0,000 0,000

2Media 1234500 26,0% 1234500  26,0% 0,000 0,000
3 Baja 1430,500  30,1%  1430,500  30,1% 0,000 0,000
2 No 1 Alta 64500  1,4% 64,500 14% 0,000 0,000

2Media 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 afiadido a todas las casillas observadas.

Al tratarse del modelo saturado, que por definicion ajusta, la prueba de significacion
estadistica que establece la bondad de ajuste del modelo simplemente confirma este
comportamiento sabido. En la Tabla I11.7.4 aparecen dos pruebas estadisticas que
contrastan si hay diferencias entre las frecuencias observadas y las esperadas a partir
de la razén de verosimilitud (I.7) y del chi-cuadrado de Pearson (3°) donde se observa
el valor 0 de los estadisticos al darse la coincidencia perfectal y la falta de informacién
de la significacion que se expresa con un punto, de hecho, lo que esta indicando es que
el ajuste es perfecto y la probabilidad es 1.

Tabla I11.7.4. Prueba de bondad de ajuste del modelo
Chi-cuadrado gl  Sig.

Razoén de verosimilitud 0,000 0
Pearson 0,000 0

La Tabla II1.7.5 presenta diversas pruebas estadisticas complementarias destinadas a
buscar el mejor modelo que ajustando sea lo mas parsimonioso posible, es decir, el
modelo que se simplifique conteniendo menos efectos o parametros. Nos

12 ] sistema SPSS afiade por defecto 0,5 casos a cada casilla, una cantidad sin importancia que no altera los
resultados, para evitar realizar los cilculos a partir de casillas con 0 efectivos, lo que provocaria un problema en los
resultados. Se puede configurar su ejecucion para que no se afiada.

13 Puede observarse cémo la columna en ambos casos se etiqueta como chi-cuadrado pues ambos estadisticos
siguen una distribucién muestral teérica de chi-cuadrado.
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detendremos en este aspecto mas adelante al tratar los modelos multidimensionales.
Aqui es suficiente con entender que en la busqueda de un modelo mas parsimonioso
se realizan diversas pruebas de significacion 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 significaciéon estadistica da una probabilidad
inferior 0,05 el efecto o efectos en cuestiéon 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 asociacion entre las variables.

Tabla II1.7.5. Pruebas estadisticas para la simplificaciéon del modelo
Efectos de Ky de orden superior

Razon de verosimilitud Pearson Numero de
K o Chi-cuadrado  Sig. Chi-cuadrado Sig. iteraciones
EfectosKyde 1 5 2194,876 0,000 1798,317 0,000 0
orden superior* 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

Chi-cuadrado Numero de
Efecto ol parcial Sig. iteraciones
Coche 1 766,191 0,000 2
Clase 2 1021,432 0,000 2

Finalmente disponemos de los parametros del modelo que aparecen en la Tabla I11.7.6
y que presentamos de otra forma en la Tabla I11.7.7 para interpretarlos mejor. Los
resultados nos muestran la informacién que evalia la importancia de cada uno de los
parametros 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
parametros posibles asociados a cada casilla: 6 de asociacion, 2 de fila y 3 de columna,
ni tampoco aparece el valor de la constante. La razén es sencilla. Como sabemos que
la suma de todos los parametros da cero, si conocemos todos los sumandos menos un
automaticamente podemos calcular el que faltal®. Todos los valores que faltan en la
Tabla I11.7.6 se completan en la Tabla II1.7.7 y se marcan en negrita los valores que
proporciona el SPSS.

En las 6 casillas de la tabla aparecen los parametros de asociacion; el marginal de fila
contiene los parametros de fila; al marginal de la columna los pardmetros de columna;
y finalmente en la casilla del total el parametro 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 razon suficiente para justificar que no aparezcan, pues si queremos conocer sus
valores los tendremos que calcular nosotros.
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Tabla I11.7.6.  Estimacion de los parametros del modelo saturado

Intervalo de
confianza de 95%

Error Limite  Limite
Efecto Parametro Hstimacién estandar Z Sig.  inferior 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 I11.7.7. Parametros del modelo saturado

Clase|| Alta | Media Baja
Coche 7 2 3

Total

s 1|[ 0,499 T -0,003 | -0,496 ][ 0,657
No 21| -0,499 | 00003 | 0,496 |[-0,657

| Total |[-0,975 | 0,167 | 0,808 |[ 6,295 |

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

el modelo se expresa como log(n; )= A+ A +ﬂ,jx + /llrx y en el caso de la primera

casilla como log(n;; ) = A+ ﬂ;Y + jlx + Ale , es decir:

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

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

650 = 829 . g0 057 . g 0975 . 00498 _ 541 86x1,93%0,38x%1,64

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
tamafo de muestra. Este efecto es el mismo para el resto de las casillas de la tabla. A
continuacién, vemos unos efectos que tienen una importancia desigual segun la casilla.
En esta primera la frecuencia se debe a que poseer coche es mas frecuente que no
poseer (efecto fila), no asi por ser de categoria alta que es menos frecuente (efecto
columna), y finalmente por la importancia que tiene el efecto asociacion, es decir, por
ser simultdneamente de categoria alta y poseer coche que en este caso es positivo
indicando una atraccién de casos pues las clases altas tienen en mayor proporcion
coche. Por lo tanto, se da un efecto de atraccion de efectivos por poseer coche (efecto
fila para la primera fila) y por la propension a tener coche siendo de categoria alta. Se
da, por el contrario, un efecto de repulsion o no atraccion debido a que ser de categoria
alta es menos frecuente. Conclusiones o comentarios similares se podrian sefialar al
resto de las casillas.

Una forma de expresar el conjunto de parametros que se obtienen en este analisis log-
lineal es a través de la representacion grafica que aparece en el Grafico 111.7.3.
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Grafico I11.7.3. Representacion grafica de los resultados del analisis log-lineal

—0,975 =] » Clase alta 0,499
—0,003
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La informacién mas relevante es la que constata que la posesion 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 (-0,4906). Los parametros del efecto principal de
la variable clase social indican simplemente que ser de clase baja (0,808) es mas
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 posesion de coche cabe sefalar que
poseer coche (0,657) es mas frecuente que no poseerlo (-0,657).

A continuacién, adjuntamos como ejercicio adicional el calculo manual de los
parametros del modelo.

Parametro constante:

ZZIog( n;)

P _ (log 650 + log 1234 + log 1430 + log 64 + log 333 + log 1036 ) _
2x3 6
6,476 +7,118 + 7,265 + 4,159 + 5,808 + 6,943
= =6,295
6
Parametros de efecto principal de fila:
3

> log(,)
N o -~ log 650+1log1234 +1log 1430
A = A= -6,295=0,657

3 3
de donde: 2 =-4' =-0,657

Parametros de efecto principal de columna:

2 log(1i;)
= -~ log 650+ log 64
A=t —i= ~6,295 =-0,975
2 2
log( A’
o Z:‘ 9(n.) - log1234 +log 333
A, == -A= -6,295=0,167
2 2

de donde: A =~ A" + 4 )=—(-0,975+0,167) = 0,808
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Parametros de interaccion:

A% =log(A, )~ A — A — 2 =log 650 - 0,657 — (—0,975) — 6,295 = 0,498
A% =log(A:, )4 — A — 1 =10og1234-0,657 - 0,167 — 6,295 = —0,003
de donde:

A2 =—(A% +27) =-(0,498-0,002) = —0,496

AN =—2% =-0,498
A% =-2% =0,003
X =-1% =0,496

5. El analisis de razones y el log-lineal

El calculo de los parametros en un analisis log-lineal puede expresarse en relacion a
cocientes de frecuencias y no directamente en relacién a las frecuencias como hemos
visto y calculado en el apartado anterior, es decir, a través del calculo de razones que
vimos en el capitulo anterior. El calculo de las razones (ratios, odds) corresponde a una
finalidad de medida de la relacién entre categorias al comparar dos de ellas entre si, a
partir del cilculo de sus cocientes dando lugar la razon de razones (odds ratios) .

Recordemos que una razén se define como el cociente de dos probabilidades, la
probabilidad de que se dé un evento entre la probabilidad de que no se dé:
p  Pr(sucesoocurra)

Razon = =
1-p Pr(suceso noocurra)

Ecuacion 38

Sila probabilidad de estar ocupado es del 0,8, es decir, si el 80% de la poblacion activa
esta en esta situacion y el 20% esta desocupado, entonces la razén de estar ocupado
serd de 0,8/0,2 = 4. Es decir, la razén de estar ocupado en relacién a estar desocupado
es de 4 a 1'°. Obsérvese que también podriamos haber calculado la razén de estar
desocupado, 0,2/0,8 = 0,25 (es decit, 1 a 4) y que por tanto el valor resultante de una
raz6n puede ser mas grande o mas pequefio de 1 dependiendo del sentido de la
comparacion. En cada caso se toma una categoria de referencia de la comparacion

(baseline).

Ambas comparaciones son igualmente validas. La cuestion 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 transformaciéon matematica del logaritmo podemos reescalar este
resultado para tener una escala simétrica. Si calculamos el logaritmo de la razoén

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

Razon
16 Inversamente, también se puede relacionar la probabilidad con las razones. Es facil deducir que p =

Razén +1
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P o .

log| —— |, entonces tenemos una escala simétrica respecto del 0, que oscila de forma
1-p

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

log (lij =—log (Lj . En el ejemplo anteriot significa que

0,8 0,2
log| — |=-log| — |=0,602.
0,2 0,8

En el contexto de las tablas de contingencia recordemos que podemos distinguir el
calculo de tres tipos de razones: razones marginales, razones condicionales y razén de
razones. Las razones marginales o condicionales se relacionan con los conceptos de
probabilidad marginal y probabilidad condicional!”.

Las estimaciones de los parametros que resultan de un analisis log-lineal general que
actualmente utiliza el software SPSS o R se basan en este cilculo de razones. Los
parametros del analisis 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 7, 7’ entonces:
e

ne A A 3 ; A oA ” ”
ij e e Y X YX Y X YX
log o =log = =log(n;)—log(n;;)=A+A4" +A] + 4" —(A+A4 +4] +4.7)
i"j
por tanto,
ne
ij Y 1Y 7YX 7YX
Iogazlog ne = |_|+|j +IJ

Tomando como referencia la categoria 7’ los parametros correspondientes son 0,
oy vk A . . ., 7YX
A. =4, =0,y si el modelo es de independencia también se da que 4., =0, de lo que

se concluye que el parametro marginal de fila coincide con el logaritmo de la razén

condicional, un valor idéntico para cada columna dada la condiciéon de independencia:
e

ne R R .
logar=log| == |=A" A  + A4 + A =4
y

En el caso de un modelo saturado en el que tenemos el parametro de interaccion, las
razones condicionales varfan entre columnas. Los valores de este parametro veremos
que coinciden con el logaritmo de la razén de razones (log odds ratio, LOR). Si
consideramos dos filas 7, /" y dos columnas j, /" se calcula mediante:

17 Remitimos al lector/a al apartado dedicado al analisis de razones en el capitulo anterior.
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+
S
- X
+
S

~log(n; ) +log(n, )~ log(n;. ) ~log(n;, ) =

V(A A+ A+ ) = (A+ A+ A+ A7) =

Tomando como referencia las categorfas 7, ;" los parametros correspondientes son 0,

/{:Xj. = ﬂ:in.X = ﬂ,lyf =0, y la expresion se simplifica a:

o/
ne./ng,

Expresion que se extiende a cualquier pareja de categorias, en cada caso se implicara

log & = log

una casilla 7 j en relacion a las categorfas de referencia consideradas.

Por ejemplo, si consideramos la tabla de frecuencias esperadas siguiente (Tabla II1.7.8):

Tabla II1.7.8. Calculo de razones y log-lineal

It } J Clase social
recuencia esperada 1 Alta 2 Baja
1 Si 16 20
Coche > No > 10
Loy Clase social
Razdn 37a No 1 Alta | 2 Baja
1 Si
Coche > No 8 2
Razon de razones: Clase social
87 a No entre Alta a Baja 1 Alta 2 Baja
1 Si
Coche 2 No 4
a=log(razdn de razones) Clase social
S7a No entre Alta a Baja 1 Alta ‘ 2 Baja
1 Si _
Coche " No log(4)=1,386

Tomando como referencia la dltima categorfa de cada variable (la 2, clase baja), los
pardmetros en este ejemplo se calculan de la siguiente forma.18

18 Fstos resultados se pueden comprobar con el procedimiento GENLOG del software SPSS que veremos
posteriormente. Si utilizamos R, por ejemplo, con la funcién glm,los resultados se presentan cambiando la categoria
de referencia y variando, por tanto, el valor de los parametros; si cambiamos la categoria de referencia verificamos

los mismos valores de calculo como veremos mas adelante.
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Para el parametro de la constante:

A=log (ngz) =log(10)=2,303
En general para una tabla IxJ: 1" =log (an )

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

A= Iog( j Iog( O) log(2)=0,693 y Af =0

Es decir, 1a relacion entre tener coche y no tener es de 2 a 1 en la clase baja, la categoria
de referencia. Si la comparacion la hubiéramos realizado entre no tener coche y tener
el valor de la razén serfa 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 mas en el numerador, en el segundo caso negativo, son
menos en el numerador.

e

22

Si realizamos el calculo en la clase alta constatamos que la relacion de tener a no tener
coche es de 8 a 1, el resultado de dividir 16 entre 2.

ne
En general para una tabla IX]: J,IY =log (—S)

2]

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

A Iog( } Iog( j log (0,2)=-1,609 y A =0

En este caso el efecto principal de la variable da un valor del parametro 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 relacion entre ser de clase alta y baja es de 0,2 a 1 entre los que no
tienen coche, la categorfa de referencia.

A né
En general para una tabla IX]: /1J_X =log (_':]

Ij

Para el parametro de interaccion entre Coche y Clase:

Iog[ N3, ”flJ Iog(16><10j log 1/ Iog(j log(4)=1,386

12 n2l 20)(2 2/0

”Yx_”Yx_”Yx_O
Yy Ao A T A =

Resultado que muestra que la razén 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.

.oAYX nFJ nle
En general para una tabla IX]: 47 =log ( ! J

nlJ ' an

Si empleamos estos calculos para la Tabla I11.7.1 que relaciona la posesion de coche y
la clase social se obtienen los resultados de la Tabla I11.7.9.
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Tabla I11.7.9. Parametros del modelo saturado

Clase|| Alta | Media | Baja
Coche 1 2 3

Total

S7 11| 1,996 | 0,988 0 0,322
No 2 0 0 0 0

| Total || -2,784 | -1,135 || 6,943 |

)

Grafico I11.7.4. Representacion grafica de los resultados del analisis log-lineal

—2,784 -] » Clase alta 1,996
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6. El analisis log-lineal con tablas multidimensionales

La extension del analisis log-lineal que hemos visto hasta ahora al caso de tablas
multidimensionales tendra diversas implicaciones en la dimensiéon del analisis y se
introduciran algunos conceptos adicionales. Veremos que aumentara el nimero de
efectos posibles al contemplar relaciones de interaccion entre tres o mas variables y
que sus combinaciones generan un gran numero 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 centrara en determinar entre qué
variables se dan las relaciones y el patron de las mismas. Consideramos principalmente
el caso de la relacion 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 interaccion. La novedad es
que la interaccion o asociacion se puede establecer entre tres variables ademas de entre
dos, que las interacciones bivariables pueden ser tres y que los efectos principales
también pueden ser tres. En este sentido hablaremos de érdenes 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 interacciéon entre las tres variables, que
representaremos como [Y X Z].19

19 Fyisten diversas formas de representar una relacién entre variables ademds de los corchetes. Pueden ser
corchetes: [Y X], dos puntos: Y : X, asteriscos: Y * X, paréntesis: (Y X), llaves:{Y X}, la palabra 4y: Y by X, o una
flecha doble: Y <> X.
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En la configuraciéon de los modelos aplicamos el criterio de jerarquia, lo que significa
que si un modelo incluye parametros de un orden superior debe incluir necesariamente
todos los parametros de orden inferior. Asi por ejemplo si consideramos el modelo de
interaccion entre las tres variables todos los efectos de orden 2 y orden 1 deben ser
considerados:

Y*X*Z

—

Y*X > Y*Z «> X*2

V<>

El criterio de jerarquia nos llevard a considerar el concepto de clase generadora como
forma de expresar el contenido de un modelo, es decir, la relaciéon de efectos que
incluye, citando simplemente los parametros de orden superior pues los de orden
inferior ya se presuponen que se incluyen por el principio de jerarquia. Veamos a
continuacién los distintos modelos que se obtienen analizando la relacion entre tres
variables.

Los 19 modelos los podemos clasificar en 5 grupos:

1) Modelos de independencia total.
Son modelos de independencia donde no existe ningun tipo de interacciéon entre
las variables. Existen 8 posibles modelos particulares con esta caracteristica que a
continuacién se representan graficamente y se expresan matematicamente

mediante sus ecuaciones y los grados de libertad v.

(L (2 3 G (=) &) 6 ()

- Modelo de equiprobabilidad o modelo constante.
Es un modelo de independencia total sin ningun efecto mas que la constante:

1) [Cte] log(ni) =4 con v=(1xJ)-1

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

@ [Y] log(n;,) = A+ ZA,,Y con v=(1x3)-[1+(1-1)]
3) [X ] log(ng,) = A+ /:tjx con v=_1xJ)-[1+(3-1)]
@ [zZ] log(n;,) = A+ ZA.kZ con v=(1x3)-[1+(Kk-1)]
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2)

3)

- Modelos de independencia marginal.
Son tres modelos de independencia con el efecto marginal sobre dos variables:

G [Y][X] log(ni)=A+A"+1°  con v=(1x)-[1+(10)+ (31)]
© [Y][Z] log(ng)=A+A"+A7  con v=(1x3)-[1+ (1) +(k-1)]
(7) [X][Z] Iog(ngk)=i+/:ﬁjx +/1Akz con v=(1x3)-[1+(3-1) +(k-1)]

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

® VIX[Z] log(m) =7+ 4 47 + i2
con v=(1x)-[1+(1-1) +(3-1) +(K-1)]

Modelos de independencia parcial.

Denominados también de asociacién condicional. En ellos una pareja de variables
estan asociadas con la misma pauta para cada categorfa de la tercera variable, son
independientes de la tercera. Existen 6 posibles modelos particulares con esta
caracteristica en funcién de si incluye o no el efecto principal de la tercera variable:

Jl N JNL
X Z || X+—»7||X Z||X Z||H+—»Z
© (10) (1) 12) (13) (14)

— Modelos de asociaciéon entre dos variables sin el efecto marginal de la tercera.
O [y X] log(ng, ) = A+ +}:jx +ZA,”.YX
con v=_1x3)-[1+ (1) + (3-1) + (1)) x (3-1) ]
10) [Y Z] log(ng) = A+ A" + A7 + 47
con v=_1x3)-[1+ (1-1) + (K-1) + (1-1) x (K-1) ]
(1) [X Z] log(n,) = A+ A% + A7 + ¢
con v=_1x3)-[1+(3-1) + (K1) + (3-1) x(K-1) ]

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

a2 [y x] [z] Iog(nﬁk):i+/@+ijx + A7 +2A,“YX
con v=_1x3)-[1+ (1-1) + (3-1) + (K-1) + (1)) x (3-1) ]

@3 [y z] [X]  log(nf)=A+A" +A* + A7 + A7
con v=(1x)-[1+ (1) + (3-1) + (K-1) + (1-1) x (K-1) ]

a4 [x z] [v] Iog(nﬁk):i+/ﬁy+ijx +/ikZ +/7:j>§z
con v=_1x3)-[1+ (1) + (3-1) + (K-1) + (3-1) x(K-1) ]

Modelos de independencia condicional

Denominados también de doble asociacion. Existen dos parejas de variables que
estan asociadas y, como antes, cada relacién se produce con la misma pauta para
cada categoria de la tercera variable, son independientes de la tercera, es decir, a
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4)

5)

cada nivel o categoria de la tercera variable la relacién no varfa. Si consideramos el
modelo [Y X] [Y Z] se constata que las variables X'y Z son condicionalmente
independientes, no hay relacion entre X'y Z para cada valor de la variable Y, aunque
no sean independientes cuando se consideran las relaciones bivariables de Y con
Xide Ycon Z. Estos modelos permiten ilustrar la existencia de relaciones espurias.
Existen 3 posibles modelos particulares con esta caracteristica:

Y Y

2N

(15 16 an

@5 [y X] [Yz] log(n)=A+A4 + A% + A7 + A + A7

con v=(1xJ)-[1+(1-1) + (3-1) + (K-1) + (1-1)x (3-1) + (1-1)x (K-1)]
16 [y X] [XZ] log(ni)=A+A + A+ A2 + A% + A7

con v=(1xJ)-[1+(1-1) + (3-1) + (K-1) + (1-1)x (3-1) + (3-1)x (K-1)]
an [y z] [xz] log(nf)=A+A" + A + A7 + A7 + A

con v=(IxJ)-[1+(1-1) + (3-1) + (K-1) + (1-1) x (K-1) + (3-1)x (K-1)]

Modelo de asociacion homogénea
Es un modelo unico de tres parejas de asociaciones. No se dan relaciones
condicionalmente independientes y volvemos a tener la situaciéon donde la
asociacion entre cada pareja de variables es independiente de la tercera.

-

(18)

@8 [Y X][Y Z][X Z] log(ni,) = A+A" + A + A2 + A% + A2 + ¢
con v=(1xJ)-[1+(1-1) +(3-1) + (K-1) + (1-1) x (3-1) + (1-1) x (K-1) + (3-1)x (K-1) ]

Modelo saturado o de interaccioén

Es un modelo unico de triple asociacién o de interaccion entre las tres variables.
TLas tres variables se relacionan simultineamente, es decir, se da una interaccion
entre las tres de forma que cualquier relacion de asociacion entre dos de ellas varia
para cada valor de la tercera variable.

19) [V X Z]  log(i) = A+ A + A% + A7 4 A% 4 A7 4 A% 1+ 420
con v=(1x3)-[1+ (1) + (3-1) + (K-1) + (1-1) x (3-1) + (1-1) x (K-1) + (3-1) x (K1) + (1)) x(3-1) x (k-1) ] = O
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Si consideraramos la relaciéon entre cuatro variables encontrarfamos 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 interaccién de cuarto
orden. En total son posibles 145 modelos.

En general para p variables el modelo saturado podtia expresarse como:
log(f, )= A+A +A 4+ A7 + A + AL+t AT+ A+ A+ Ay

ija ijz ijaz

p veces L p - p
combinaciones ) combinaciones 3

Presentamos un primer ejercicio de analisis log-lineal con tres variables para derivar el
modelo que se ajusta a los datos?’. En el apartado siguiente nos detendremos en otros
aspectos adicionales que permite la ejecucion del analisis con el software estadistico.
Trataremos el caso que vimos en el capitulo de tablas de contingencia con los datos
del Barémetro 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 Ocupacion?
donde se han agrupado las diferentes ocupaciones de la variable original OCUMART11
en dos niveles ocupacionales, alto y bajo. LLa Tabla II1.7.10 presenta los datos del cruce
entre las tres variables.

Tabla I11.7.10. Tabla de contingencia entre Ingresos, Sexo y Ocupacion
Ocupacion2 Nivel ocupacional

1 Bajo 2 Alto

P31 Sexo P31 Sexo

1 Hombre 2 Mujer ~ Total 1 Hombre 2 Mujer ~ Total
Ingresos 1Bajo Frecuencia 352 595 947 104 171 275
Nivel de Frecuencia esperada 4450 502,0 9470  136,8 138,2 275,0
ngresos % por columna 58,6%  87,8%  74,0% 34,2%  557%  45,0%

Residuo corregido  -11,9 11,9 -53 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 53 -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 Socioligicas, Estudio 3041 de 2014.

Como en el caso del analisis log-lineal bivariable que vimos anteriormente seguimos la
estrategia general de considerar inicialmente el modelo saturado e intentar obtener un
modelo mas parsimonioso si se pueden eliminar efectos del modelo. Partiendo del
modelo saturado con tres variables, y aplicando el criterio de jerarquia, la interaccion
entre las tres variables es la caracteristica definitoria del modelo y presupone las
interacciones de orden 2 asi como todos los efectos principales. En consecuencia, el
primer efecto que podria ser eliminado seria el de interaccion. Si esto fuera posible a

20 B] fichero de sintaxis ALIL-Ingresos.sps ejecuta el procedimiento log-lineal que genera los resultados que siguen
y localizable en la pagina web.
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continuaciéon nos plantearfamos si es posible seguir eliminando los efectos de
asociacion entre parejas de variables.

En el analisis de la tabla de contingencia que relaciona los ingresos, el sexo y la
ocupacion llegamos a la conclusion provisional de la hipétesis de interacciéon donde
afirmabamos que la desigualdad de ingresos entre varones y mujeres se acentua en los
niveles ocupacionales mas bajos mientras se atenda en los mas altos. Y constatabamos
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 estadisticamente
significativas implican distintos grados de intensidad que se cifran en 0,332 y 0,216
respectivamente segun nos informa la V de Cramer. Conclufamos pues que las
diferencias de ingresos se mantienen al mirar el tipo de ocupacion y se agravan entre
las ocupaciones menos cualificadas. La explicacion de este comportamiento viene dada
en parte por la variabilidad interna de las ocupaciones y la segregaciéon 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 comparaciéon de porcentajes y de
medidas de asociacion con tablas de contingencia no son totalmente conclusivas pues
no se pueden establecer pruebas de significacion estadistica sobre la asociacién entre
tres o mas variables. Mediante el analisis log-lineal resolveremos el interrogante de si
se da efectivamente esta interaccion o si por el contrario las diferencias observadas
entre diferentes niveles ocupacionales no son suficientemente relevantes como para
extrapolarlos al conjunto de la poblacion.

En las tablas que siguen se presentan los resultados del analisis log-lineal entre las
variables Ingresos, P31 y Ocupacion2, partiendo del modelo saturado que

representamos asi, con su clase generadora: [Ingresos P31 Ocupaciénz] .

Tabla II1.7.11. Frecuencias observadas y esperadas bajo el modelo saturado de la
relacion entre Ingresos, Sexo y Ocupacion

Ingresos P31 Ocupacion20bservado Esperado
Nivel de Sexo Nivel Residuos
ingresos ocupacional Recuento* % Recuento % Residuos estandar
1 Bajo 1 Hombre 1 Bajo 352,500  18,7% 352,500 18,7% 0,000 0,000
2 Alto 104,500  55% 104,500 5,5% 0,000 0,000
2Mujer 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 afiadido a todas las casillas observadas.

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

Pearson ().
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Tabla I11.7.12. Prueba de bondad de ajuste del modelo
Chi-cuadrado ¢l  Sig.

Razoén de verosimilitud 0,000 0
Pearson 0,000 0

La Tabla IIL.7.13 nos permite valorar la posibilidad de obtener un modelo mas
parsimonioso eliminando efectos a través de una prueba estadistica. Ello es posible si
la significacion estadistica es inferior a 0,05. Veamoslo 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). Asi la linea K=1 de Efectos K y de orden superior
prueba si los efectos de orden 1 o superiores son cero, es decir, si los parametros K=71
(efectos principales), K=2 (interacciones de orden 2 o asociaciones en parejas de
variables) y K=3 (interacciéon de orden 3 o asociacion entre las tres variables), todos
ellos, simultaneamente son iguales a cero. Si a nuestras tres variables las denominamos
Y, X'y Zla hipotesis nula que se esta probando es si:

A~

COAY _AX _ A7 _ QYK _ AYZ _ AXZ _ Az _
Hot A4 =47 =4 =47 =47 =4 =4 =0
La respuesta es que no, como lo indica la probabilidad asociada a esta hipétesis nula,
pues la sig < 0,05, se rechaza asi la hipétesis nula y concluimos que por lo menos uno
de los parametros es distinto de 0.

La linea K=2 de Efectos K y de orden superior prueba si los efectos de orden 2 o
superiores son cero, es decir, si los parametros K=2 (interacciones de orden 2 o
asociaciones en parejas de variables) y K=3 (interaccién de orden 3 o asociacion entre
las tres variables), todos ellos, simultineamente son iguales a cero. En este caso la
hipétesis nula que se esta probando es si:

. AYX _AYZ _ 45Xz _ 3vxz _
Hoo A" =4 =4 =43 =0
Concluimos de nuevo que no, pues la sig < 0,05.

Finalmente, la linea 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 parametro K=3
(interaccion de orden 3 o asociacion entre las tres variables es igual a cero:

Hy: A% =0
Como la probabilidad de que se dé la hipétesis nula es de 0,007 <0,05 concluimos que

no se puede eliminar la interaccion entre las tres variables, que existe una relacion de
asociacion entre las tres y que el modelo que se ajusta a los datos es el saturado.
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Tabla I11.7.13. Pruebas estadisticas para la simplificaciéon del modelo
Efectos de K'y de orden superior

Razén de verosimilitud  Pearson Numero de

K ¢  Chi-cuadrado Sig. Chi-cuadrado Sig. iteraciones

Efectos Ky de 1 7 734,368 0,000 841,733 0,000 0
orden supetior 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

Chi-cuadrado Numero de
Efecto ol parcial Sig. iteraciones
Ingresos*P31 1 162,660 0,000 2
Ingresos*Ocupacion2 1 155,327 0,000 2
P31*Ocupacion2 1 6,970 0,008 2
Ingresos 1 164,799 0,000 2
P31 1 3,387 0,066 2
Ocupacion2 1 241,276 0,000 2

Junto a estas pruebas aparecen después las relativas a un orden dado (Efectos K). Asi
la linea K=1 de Efectos K prueba si los efectos de orden 1 son cero, es decir, si los
parametros K=7 (efectos principales), todos ellos, simultineamente son iguales a cero:

A

Hy: A'=4'=4 =0

Como la szig < 0,05, se rechaza la hipétesis nula. La linea K=2 de Efectos K prueba si
los efectos de orden 2, es decir, si los parametros K=2 (interacciones de orden 2 o
asociaciones en parejas de variables), todos ellos, simultineamente son iguales a cero:
. AW _ Az _ 5xz _
Hoo 47 =4 =44 =0
Concluimos de nuevo que no, pues la sig < 0,05. Finalmente la linea K=3 de Efectos

K prueba si el efecto de orden 3 es igual a cero, de hecho la misma prueba que vimos
anteriormente:

Hy: A7 =0

Este repaso exhaustivo de las diferentes pruebas, en la practica, se limita a constatar si
la dltima linea, la de K=3 de Efectos K, da un resultado significativo o no. Cuando la
significaciéon es menor de 0,05 sabemos que el modelo es el saturado y no se puede
simplificar, si la significacién es mayor o igual a 0,05 entonces concluimos que no existe
interaccién, que el parametro se puede eliminar y podemos ver si algun parametro de
orden 2 se puede eliminar también. Para ello mirarfamos 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 H,: ﬂ,JX =0
Ingresos*Ocupacion2 H,: ﬂlz =0
P31*Ocupacién2 Hy: A =0
Ingtresos H,: /i,IY =0
P31 Hy: Af=0
Ocupacién?2 H,: jkz —

En nuestro caso observamos que todos los efectos son significativos, son diferentes
de cero, excepto el correspondiente a la variable P31 (s2g=0,0620,05), 1o que nos indica
que este efecto principal no es relevante, que no hay una moda, simplemente que la
proporcion 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 jerarquia exige
su inclusion al no haber podido eliminar los efectos de orden superior.

Concluimos pues que se confirma la hipotesis de interaccion entre las tres variables:
ey _ 4, AY A X 1z AYX AYZ 4 Xz AYXZ
Iy X z] log(n ) =A+A" + A + A7 + A7 + A2 + A7 + A
Es decir, la desigualdad de ingresos entre varones y mujeres se acentua en los niveles

ocupacionales mas bajos mientras se atenta en los mas altos. Confirmamos asi los
resultados del analisis de la tabla de contingencia que vimos en el capitulo anterior.

Ingresos

P31 Ocupacion?2

Una vez se determina el modelo que se ajusta a los datos éste se cuantifica estimando
los valores concretos de los parametros. En la Tabla II1.7.15 hemos reescrito los
parametros de la Tabla I11.7.14 para entender mejor cuales son los que proporciona el
ordenador y, por tanto, relevantes, y cudles se derivan de éstos y son redundantes
sabiendo que entre ellos suman cero. También los hemos representado graficamente
en el Grafico I11.7.5.

El primer parametro es la interaccion. Como vemos su valor absoluto es relativamente
bajo comparado con los demas (-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
relacién entre ocupacion 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, mas (mas hombres con ingresos bajos) cuando las
ocupaciones son altas. El segundo coeficiente que comentamos es positivo indicando
una relacion positiva entre el sexo y la ocupacion en el sentido de que hay mas hombres
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en ocupaciones bajas que en las altas, si bien las diferencias son apenas importantes en
relacion a las mujeres.

Tabla I111.7.14. Estimacion de los parametros del modelo saturado

Intervalo de
confianza de

95%

Error Limite Limite

Efecto Parametro Estimacion estandar Z Sig. inferiorsuperior
Ingresos*P31*Ocupacion2 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*Ocupacion? 1 0,342 0,027 120,449 0,000 0,288 0,395
P31*Ocupacion2 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
Ocupacion?2 1 0,273 0,027 90,964 0,000 0,220 0,327

Tabla I11.7.15. Parametros del modelo saturado
Ocupacion2 Nivel ocupacional

1 Bajo 2 Alto Total
P31 Sexo P31 Sexo P31 Sexo
1 Hombre 2 Mujer Total 1 Hombre 2 Mujer Total 1 Hombre 2 Mujer Total

Ingresos 1 Bajo -0,092 0,092 0,342 0,092 -0,092 -0,342 -0,312 0,312 0,236
Nivel de

ingresos 2 Alto 0,092 -0,092 0,342 -0,092 0,092 0342 0312 -0,312 -0,236

Total 0,085 -0,085 0,273 -0,085 0,085 -0273 0,057 -0,057 5276

El primer parametro es la interaccion. Como vemos su valor absoluto es relativamente
bajo comparado con los demas (-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
relacién entre ocupacion 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, mas (mas hombres con ingresos bajos) cuando las
ocupaciones son altas. El segundo coeficiente que comentamos es positivo indicando
una relacion positiva entre el sexo y la ocupacion en el sentido de que hay mas hombres
en ocupaciones bajas que en las altas, si bien las diferencias son apenas importantes en
relacion a las mujeres.

La principal fuente de distribucién desigual de las frecuencias en las casillas se debe a
la relacién entre ingresos y ocupacion (0,342), indicando que hay mas ocupaciones
bajas cuando los ingresos son bajos. De forma similar se comporta la relacién entre
ingresos y sexo (-0,312) si bien aqui el parametro es negativo indicando que existen
menos varones cuando el nivel de ingresos es bajo.

El resto de los parametros son los efectos principales, que no tienen mayor relevancia:
0,236 indica que los ingresos bajos son mas 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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distribucién muy parecida de varones y mujeres, y finalmente 0,273 es el valor que nos
informa que es mas frecuente tener una ocupacion baja que alta.

Grafico I11.7.5. Representacion grafica de los resultados del analisis log-lineal
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Estos resultados se pueden expresar también asi:
Tabla I11.7.16. Parametros del modelo saturado
OCU Nivel ocupacional
1 Bajo 2 Alto Total
SEX Sexo SEX Sexo SEX Sexo

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

ING 1 Bajo -0,092 0,092 0,342 0,092 -0,092 -0,342 -0,312 0,312 0,236
Nivel de

ingresos 2 Alto 0,092 -0,092 -0,342 -0,092 0,092 0,342 0312 -0,312 -0,236

Total 0,085 -0,085 0,273 -0,085 0,085 -0273 0,057 -0,057 5276

Grafico I11.7.6.Representacion grafica de los resultados del analisis log-lineal
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7. El analisis de la movilidad social

En el capitulo anterior presentamos la aplicacion del analisis de tablas de contingencia
al estudio de la movilidad social. Diferencidbamos entre los conceptos de movilidad
absoluta y la movilidad relativa. Esta dltima se desarrolla a través de los modelos log-
lineales y la especificaciéon de procedimientos especificos destinados a dar cuenta de
los patrones comportamiento de la movilidad social en tiempo, entre paises, etc.
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Sobre esta tematica hemos escrito un manual (Fachelli y Lopez-Roldan, 2013) que se
puede consultar en la direccién: http://ddd.uab.cat/record /88747 para ampliar y
profundizar en las aplicaciones de esta técnica.

8. El analisis log-lineal con SPSS

El anilisis log-lineal se ejecuta a través del ment Analizar / Loglineal y ofrece tres
alternativas de procedimientos:

Analizar  Marketing directo  Graficos Utilidades Ventana  Ayuda

Informes

cEeTEr |I seleccién de modela...

»
Estadisticos descriptivos }
Tablas »
Comparar medias 4 var var
Modelo lineal general »
Modelos lineales generalizados »
Modelos mixtos »
Correlaciones »
Regresidn L4
Loglineal b | General...
Redes neuronales » \:ogit...
b
»

Reduccidn de dimensiones |

La Seleccion de modelo se corresponde con el comando de SPSS HILOGLINEAR (Log-
lineal jerarquico) 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 analisis log-lineal general de relaciones de interdependencia, y, en el segundo, una
analisis log-lineal logit de relaciones de dependencia. En este capitulo nos centramos
en un analisis de interdependencia para establecer relaciones simétricas entre las
variables.

En ambos casos, por otro lado, se procede a estimar los parametros del modelo pues
el procedimiento inicial de seleccién solamente lo estima en el caso del modelo
saturado, como hemos tenido ocasion de ver en los ejemplos que hemos comentado
hasta ahora. Cuando el modelo no es el saturado debemos necesariamente ejecutar este
segundo andlisis para disponer de los parametros.

8.1.Seleccion de modelo: log-lineal jerarquico (HILOGLINEAR)

El procedimiento de seleccion del modelo y el analisis logaritmico lineal general
difieren ademas entre si en dos aspectos relevantes: el algoritmo de estimacién de los
modelos y el sistema de codificacién de los parametros, por lo que los valores
concretos de estos procedimientos difieren entre si?!. El procedmiento HILOGLINEAR
utiliza el algoritmo denominado Iferative Proportional Fitting Algorithm (IPFA) mientras
que GENLOG utiliza el algoritmo denominado Newton-Raphson Algorithm. Por lo que se

2l Enel 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 codificacion el comando HILOGLINEAR emplea la codificacion
ANOVA o efecto suma cero, mientras que GENLOG emplea la codificacién ficticia o
dummy. Otro aspecto relevante que los diferencia es que en el primer caso los modelos
necesariamente se tratan de forma jerarquica mientras que en el segundo podemos
optar por modelos tanto jerarquicos como no jerarquicos, si bien los primeros son los
mas utilizados ya que los segundos pueden presentar problemas de calculo e
interpretacion.

Para ejemplificar e ilustrar la técnica y la utilizaciéon del software SPSS en un analisis
log-lineal retomaremos en primer lugar el ejercicio de analisis de la tabla de
contingencia del capitulo anterior sobre el abandono de los estudios universitarios.
Recordemos que se analizaba la relacién entre las variables abandono de los estudios
universitarios (ABA), la actividad laboral (ACT) y el horario (HOR), a partir de un total
de 474 casos??. La Tabla IT1.7.17 reproduce los datos absolutos del cruce de las tres?3.

Tabla I11.7.17. El abandono de los estudios universitarios segun el horario y la

actividad laboral
Tabla de contingencia ABA x HOR x ACT

ACT Actividad laboral
1 Mo 280
HOR Horario HOR Horario
1 2 3 1 2 3
Mafiana | Tarde | Moche Total Mafiana | Tarde MNoche Total

ABAAbandono 1Mo Recuento 100 70 75 245 17 50 i 122
fe Ios estudlos Frecuencia esperada 960 | 691 | 631 | 2245 | 210| 509 | 669 | 1425
% dentro de ACT Actividad laboral 90,9% | 73.,7% | 88,2% | 84,5% 708% | 71.4% [ 61,1% | 66,3%
Residuos coregidos 27 3 ER 46 =27 -3 -4.1 -46
280 Recuento 10 25 10 45 T 20 35 62
Frecuencia esperada 14,0 259 219 655 3.0 19,1 231 415
% dentro de ACT Actividad laboral 9.1% | 26,3% | 11,8% 15,5% 29,2% | 28,6% | 38,9% 33.7%
Residuos coregidos 27 -3 -4 -4 6 27 3 a1 46
Total Recuento 110 95 85 290 24 70 90 184
Frecuencia esperada 110,0 95,0 85,0 2900 24.0 70,0 90,0 184.0
% dentro de ACT Actividad laboral 100% 100% | 100% 100% 100% 100% | 100% 100%

Fuente: Latiesa (1991)

En el analisis realizado alli planteabamos un modelo de analisis con diferentes hipotesis
de relaciones bivariables y, en particular, estabamos interesados en determinar hasta
qué punto la razén del abandono tenfa que ver realmente con el horario de clases, por
ello sugerfamos la existencia de un mecanismo secuencial donde los trabajadores
tienden a matricularse por la tarde-noche y en consecuencia estos grupos tendrian una
mayor tasa de abandono, por tanto, que la verdadera razén es la actividad laboral y no
el grupo de clase. De ello se podtia derivar por tanto una relacién espuria y negarfamos
la existencia de interaccion entre las variables, el modelo que cabria esperar entonces
es aquel donde el abandono viene explicado solamente por la actividad laboral
(Hipotesis 1) y el horario de clase del estudiante es diferente segun la actividad laboral
(Hipétesis 3). Si por el contrario mantuviéramos la hipotesis de la interaccion entre las
tres variables deberfamos observar que el abandono no solamente varfa en funcién de

22 Informacién extraida de un estudio sobre los alumnos de la Facultad de Ciencias Politicas y Sociologfa de la
Universidad Complutense de Madrid. El ejemplo esta 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 pagina web.
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la actividad laboral sino que es mayor entre los grupos de tarde y de noche que en los
de mafiana; podriamos pensar por ejemplo que el estudiantado de la mafiana tiene un
perfil de estudiante que trabaja y el estudiantado de la noche un perfil de trabajador
que estudia y por tanto entre estos ultimos la penalizacion de trabajar es mas acentuada.
Planteabamos asi dos posibles alternativas de modelo de analisis con hipotesis distintas
que se trataba de verificar. Graficamente los expresabamos asi:

ABA ABA
Abandono Abandono
universitario universitario
No / Si No / S$i
H1 ‘ \{2 H1
ACT HOR ACT HOR
Actividad H3 Horario Actividad H3 Horatio
laboral G Mafiana laboral G Mafiana
No / Si Tarde / Noche No / Si Tarde / Noche
Modelo 1: Interaccion Modelo 2: Doble asociacion

El analisis de las tablas de contingencia no pudo ser categdrico en sus conclusiones y
nos dejo el interrogante de hasta qué punto la interaccién observada era
suficientemente significativa y validaba por tanto el modelo de interacciéon. Con el
analisis log-lineal resolveremos esta cuestion. Presentamos a continuaciéon un proceso
de analisis en dos etapas: la de selecciéon del modelo y la de estimaciéon de los
parametros.

El procedimiento de analisis log-lineal de Seleccion de modelo analiza tablas de
contingencia multivariables, también llamadas de varios factores, para mostrar qué
variables estan asociadas, y ajusta modelos log-lineales jerarquicos en las tablas de
contingencia multidimensionales utilizando un algoritmo de ajuste proporcional. Para
construir los modelos se puede optar por el método de especificacion forzada del
modelo o bien utilizar el método de eliminacion retrospectiva (backward). Por otra
parte, para los modelos saturados, este procedimiento permite pedir las estimaciones
de los parametros y las pruebas de asociacion parcial. Para modelos personalizados o
especificos el procedimiento muestra graficos de residuos y graficos de probabilidad
normal, pero no permite la estimacién de los parametros, sélo establece si el modelo
se ajusta a los datos.
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En cuadro de dialogo inicial del procedimiento es el siguiente:

Factores:
& FRE &b ABA(1 2) -

&b HOR(13)
&5 ACT(? ?)

Nimero de casillas: 6

Ponderaciones de casilla:

-
| |
Generacién de modelo
@ WUsar eliminacién hacia atras: Niimero maximo de pasos:
Probabilidad de eliminacidn: 05
Introducir en un solo paso

[ Aceptar_] (Restablecer || cancelar |[ Ayda |

El procedimiento funciona con la minima especificacion de las variables que
intervienen, el resultado son las frecuencias observadas y esperadas y la estimacion de
los parametros para el modelo saturado. Por tanto, en primer lugar hay que seleccionar
las variables que seran analizadas y pasarlas al cuadro de variables llamado Factores.
En este cuadro aparecera el nombre de la variable y entre paréntesis dos interrogantes
que habra 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 comun,
pulsando el botén Definir rango. En el caso de las variables ABA y ACT del ejemplo
el rango se sitta entre el valor minimo 1 y el valor maximo 2, por lo tanto, esta es la
informacién que se debera especificar en el cuadro de dialogo:

il'a Analisis Ioglineal:_[)eﬁnir mngog
Minimo:
Maximo:

[ continuar| [ cancelar || Ayuda |

En el caso de la variable HOR escribirfamos el rango 1 a 3.

Hay que tener en cuenta que el analisis log-lineal exige que las variables sean categoricas
(cualitativas), que deben estar en formato numérico y los valores de las variables deben
ser nimeros enteros y con valores consecutivos.

Con la informacién que hemos introducido ya se podtia ejecutar el procedimiento, sin
especificar ninguna informaciéon en los subcuadros Modelo y Opciones. Pero veamos
qué implicaciones tienen estas opciones y qué especificaciones podrfamos introducir.

En primer lugar consideraremos la especificaciéon del modelo. Por defecto, si no
especificamos un modelo determinado se considera el modelo saturado, que contiene
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todos los efectos principales de factor (variable) y todas las interacciones factor por
factor. Esta es la apariencia del cuadro sin detallar ningiin modelo:

rEspecificar modelo

@ Saturado’ Personalizado

Construir términos

[Continua.r”Cance.la.r” Ayuda ]

Con el procedimiento de seleccién de modelo utilizaremos como estrategia general la
de considerar el modelo saturado y, a partir de él, buscar un modelo mas sencillo o
bien concluir que el modelo saturado es el unico que se ajusta a los datos observados,
que no hay un modelo mas parsimonioso. Para poder extraer la conclusién en un
sentido o en otro disponemos de la informacién que nos proporcionan los diferentes
test estadisticos?4.

En primer lugar, en el cuadro de dialogo inicial aparece marcada una opcién que nos
ayudara en esta tarea. En el apartado de Construccion de modelos vemos seleccionada
la opcién Utilizar la Eliminacion hacia atras, también llamada eliminacién retrospectiva
(backward); se trata de un procedimiento automatizado ejecutado por el ordenador que
partiendo del modelo saturado (o de otro modelo mas sencillo si se especifica) plantea,
en funcién del resultado del test estadistico, la eliminaciéon progresiva de los efectos
hasta encontrar el modelo jerarquico mas sencillo (mds parsimonioso) que se ajuste a
los datos. El resultado final es la expresion de la clase generadora del modelo mas
sencillo encontrado.

A estos mismos resultados podemos llegar interpretando otras pruebas estadisticas
previas que nos apareceran en los resultados. Por defecto apareceran las pruebas
denominadas Efectos de orden K y superior que proporcionan diversas pruebas de
evaluacion de la significacion conjunta de diversos parametros asi como el efecto
individual de la interaccién de mayor orden. Junto a éstas, en el cuadro de didlogo de
Opciones, podemos especificar la llamada Tabla de asociacion que nos permitira la
realizacion de varios test de asociacion parcial donde se somete a prueba cada efecto
de forma individual ofreciendo la posibilidad de eliminar alguno de ellos en funcién de
la significatividad de la prueba. Por tanto estos dos tipos de pruebas nos proporcionan
informacién detallada, redundante y validada del procedimiento de eliminacion
retrospectiva anterior. Pero estas pruebas estadisticas sélo se pueden realizar si

24 Mas adelante, al tratar el procedimiento GENLOG, veremos este mismo cuadro de didlogo y veremos como
especificar modelos personalizados mas parsimoniosos que el saturado.
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partimos de un disefio de modelo saturado; si especificamos un modelo personalizado
mas sencillo esta opcién no estara disponible.

(= Anlisis loglineal: Opci_ e

Visualizacidn Grafico
[+ Frecuencias &
[ Residuos &

Mostrar para el modelo saturado

[ :Estimaciones de los parametros [+ Tabla de asociacidn

Criterios del modelo

lteraciones maximas:

Convergencia: |Valor predeterminado ~ |

Delta:

[Conu'nua.r][ Cancelar ][ Ayuda ]

Dentro del subcuadro de dialogo Opciones podemos optar también por pedir otras
informaciones: las frecuencias observadas y esperadas y los residuos (siempre estan
marcados por defecto, y cuando se considera el modelo saturado afiade 0,5 a todas las
frecuencias), las estimaciones de los parametros (que tan s6lo se calculan por el modelo
saturado) y otras especificaciones que se utilizan como criterios del modelo que en
general no es necesario cambiar. Ademas tenemos la opciéon de representar
graficamente la informacién de los residuos, pero éstos sélo 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 mas arriba, un primer paso en un analisis log-
lineal sera considerar el modelo saturado como punto de partida, pedir las pruebas de
eliminacién retrospectiva y de asociacion parcial, ademas de las frecuencias observadas
y esperadas, con la apariencia del cuadro de dialogo adjunto.

Con estas especificaciones ejecutaremos el procedimiento. Los diferentes resultados
que se generan se presentan y comentan seguidamente.

Inicialmente se advierte que se afaden 0,5 casos a cada casilla de la tabla para evitar
encontrarse con una que tenga 0 efectivos, ocasionando problemas en el algoritmo de
calculos. Aparece asimismo una tabla con la informacion general de los datos que son
procesados.
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Advertencias

Para el disefio 1, ,500 se ha afiadido a todas las casillas observadas para este
modelo saturado. Este modelo se puede cambiar utilizando el subcomando
CRITERIA = DELTA.

Informacion de datos

M
Casos Walido 12
Fuera de rango?® 0
Perdidos ]
Ponderado valido 474
Categorfas  ABA Abandono de los estudios universitarios 2
HOR Horario de clase 3
ACT Actividad laboral 2

a. Casos rechazados debido a valores de factor fuera de rango.

El modelo que hemos especificado se identifica como Disefio 1, a través de la sintaxis
del comando HILOGLINEAR seria posible detallar mas de un modelo simultaneamente.

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.

Disefio 1
Informacién de convergencia
Clase generadora ABA*HOR*ACT
MNumero de iteraciones 1
Diferencia mdxima entre marginales observados y ajustados 000
Criterio de convergencia 250

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

Recuentos de casilla y residuos

ABA Abandono HOR ACT Obserado Esperado .
de los estudios  Horariode  Actividad Residuos
universitarios clase \abaral Recuento® % Recuento % Residuos estandar
1Mo 1 Mafiana 1 Mo 100,500 21,2% 100,500 21,2% ,ooo ,0oo
28i 17,500 3,7% 17,500 3,7% 000 oo
2 Tarde 1 Mo 70,500 14,9% 70,500 14,9% 000 oo
280 50,500 10,7% 50,500 10,7% 000 ,0oa
3 Moche 1 Mo 75,500 15,9% 75,500 15,9% 000 oo
2 8i 55,500 11,7% 55,500 11,7% ,ooo oo
250 1 Mafiana 1 Mo 10,500 2,2% 10,500 2,2% ,ooo oo
280 7,500 1.6% 7,500 1.6% ] oo
2 Tarde 1 Mo 25,500 5,4% 25,500 5,4% 000 oo
280 20,500 4.3% 20,500 4.3% 000 ,0oa
3 Moche 1 Mo 10,500 2,2% 10,500 2,2% 000 oo
28i 35,500 7,5% 35,500 7,5% 000 000

3. Para los modelos saturados, 500 se ha afiadido a todas las casillas obsevadas.

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 significacion estadistica que establecen la bondad de ajuste del modelo
confirman el comportamiento esperado de ajuste del modelo:

Pruebas de bondad de ajuste

Chi-cuadrado al Sig.
Razdn de verosimilitud 000
Pearson ooo
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La tabla presenta dos pruebas estadisticas que contrastan si hay diferencias entre las
frecuencias observadas y las esperadas a partir de la razén de verosimilitud (1) y del
chi-cuadrado de Pearson (). En ambos casos los estadisticos siguen una distribucion
muestral tedrica de chi-cuadrado y valen O 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 interaccién entre las tres variables, se
plantean tres tipos de pruebas estadisticas: Efectos K y de orden superior, Efectos K

y Asociaciones parciales:

Efectos de Ky de orden superior

Razdn de verosimilitud Fearson MUmera de

K gl Chi-cuadrado Sig. Chi-cuadrado Sig. iteraciones

Efectos Ky de 1 11 255 645 ,ooo 256,076 ,ooo 0
orden superior® 5 7 75,021 000 77872 | 000 2
3 2 8,776 012 8,738 013 4

Efectos kP 1 4 180,624 ,ooo 178,204 ,ooo 0
2 < 66,245 ,ooo 69,133 ,ooo 0

3 2 8,776 012 8,738 013 0

a. Prueba que los efectos Ky de orden superior son cero.,

b. Prueba que los efectos K son cero.

Asociaciones parciales

Chi-cuadrado Mamero de
Efecto gl parcial Sig. iteraciones
ABA*HOR 2 5573 062 2
ABA*ACT 1 14,832 000 2
HOR*ACT 2 33,827 000 2
ABA 1 150,800 000 2
HOR 2 5018 052 2
ACT 1 23,806 000 2

El resultado de la prueba estadistica la da la columna de probabilidades (Sig.). El test
esta probando si los efectos o parametros son cero, como hipétesis nula, o bien si no
lo son, como hipétesis alternativa. Siempre que el valor de esta columna esté por
encima de 0,05, significa que, para un nivel de confianza del 95%, los parametros 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 parametros 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 estan por
encima de éste. Los 6rdenes posibles vienen dados por el nimero de variables, en el
caso de tener tres variables los 6rdenes pueden ser tres: la interaccion 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
significacion son:
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1) Orden K=1 o superiores: H;: )A,,Y = ijx :/ikz :/i}X =ilz = /ij):(z =ﬂ:,}(;(z =0
2) Orden K=2 o superiores: H, : ﬂA,JX = ZA,,T(Z = ﬂzﬁz = il](lz(z =0

AYXZ -0

3) Otrden K=3 o superiores: H, @ A

Como podemos observar en ningun caso la probabilidad iguala o supera el 0,05 por lo
que no se puede eliminar ningin efecto, en particular, el de mayor interés: la interaccion
entre las tres variables. Como este efecto no se puede eliminar, de acuerdo con el
principio de jerarquia de los modelos, no podemos simplificar el modelo saturado y
debemos considera todos efectos, independientemente de si alguno de ellos puede ser
eliminado, como serfa el caso de la relacién entre abandono y horario (ABA*HOR)
que comentaremos a continuacion.

Con esa conclusion de hecho no merece la pena seguir analizando el resto de las
pruebas. Pero imaginemos que hubiéramos podido eliminar la interaccion entre las tres
variables (de hecho la probabilidad se acerca al 0,05 insinuando que la interaccién es
significativa pero débil). En primer lugar veamos las pruebas de los efectos de orden
K:

1) OrdenK=1: Hy: A=A =4/ =0

2) OrdenK=2: H,: A* =47 =1 =0

3) Orden K=3: Hy: A43° =0

Extraemos la misma conclusioén: todas las pruebas son significativas y no podemos
simplificar mas 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  H,: A% =0
2) ABA*ACT  H,: A7=0
3) HOR*ACT  H,: A7 =0
4) ABA H,: A'=0
5 HOR Hy: A%=0
6) ACT H,: A2 =0

En nuestro caso observamos que todos los efectos son significativos (s£<0,05), son
diferentes de cero, excepto el correspondiente a la interaccion ABA*HOR
(51g=0,06220,05) y el efecto principal de la variable HOR (51g=0,05220,05). Es decir
extraerfamos como conclusion que se darfa el Modelo 2 de doble asociacion: relacion
entre abandono y actividad y entre actividad y horatio. Pero en nuestro caso nos
debemos quedar con el Modelo 1 y, a pesar de la posibilidad de simplificaciéon que
acabamos de comentar, no es posible aplicarla pues hemos constatado la significacion
de la interaccion entre las tres variables.
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El modelo final es el saturado:

e\_ 2, A7ABA , JHOR , 4ACT , 7ABAHOR , JABAACT , AJHOR,ACT , 45 ABAHOR,ACT
Iog(nijk)_/1+ﬂ,, +ﬁj + +ﬂ1j + A +/1jk Jr/lu.k

Abandono

[ ABA HOR ACT]

Actividad Horario

Todo este proceso de pruebas estadisticas que hemos visto en este analisis para
encontrar el mejor modelo se puede “automatizar” mediante la opcién de Eliminacion
hacia atras de tal manera que aparece el modelo mas parsimonioso que se ajusta a los
datos como respuesta en una tabla como esta:

Estadisticas de eliminacién hacia atras
Resumen de los pasos

Chi-cuadrado® Mumero de
Escaldn? Effects al Sig. iteraciones
1] Clase generadnrah ABA*HOR*ACT ooo 0 .
Efecto suprimido 1 ABA"HOR™ACT 8776 2 012 4
1 Clase generadnrah ABA*HOR™ACT ooo 0

a. En cada paso, se suprime el efecto con el nivel de significacion mas grande para el cambio de |a
razdn de verosimilitud, siempre gue el nivel de significacidn sea mayor que ,050.

h. Las estadisticas se visualizan para el mejor modelo en cada paso después del paso 0.

. Para Efecto suprimida’, este es el cambio en el chi-cuadrado después de que se suprima el efecto
del modelo.

La lectura rapida de la informacién de la tabla consiste en mirar la dltima linea y ver la

clase generadora, es decir, el modelo que finalmente ajusta a los datos. Podemos

comprobar cémo el modelo final es el saturado: ABA*HOR*ACT. Para llegar a esta

conclusion se establecen dos tipos de pruebas: de modelo y de parametros. Cuando en

la linea aparece Clase generadora testamos si el modelo en cuestiéon ajusta, cuando

aparece Efecto suprimido testamos si el parametro en cuestion se puede suprimir:

- Para que que ajuste un modelo (la hipétesis nula es: el modelo ajusta) se precisa
que la significacion sea mayor de 0,05.

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

En la tabla anterior vemos como en la primera linea se prueba si el modelo saturado
ajusta, que sabemos que siempre es asi (el punto de significaciéon es de hecho
1,000=0,05). En la segunda linea se prueba si se puede eliminar el efecto de interaccion
entre las tres variables y como ¢<0,05 no se puede eliminar. Conclusion: el modelo
es el de partida, el saturado, sin haber encontrado un modelo mas parsimonioso.

En el caso del modelo saturado el procedimiento HILOGLINEAR puede estimar los
parametros del modelo:
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Estimaciones de parametro

Intervalo de confianza
de 95 %
Error Limite Limite

Efecto Parametro | Estimacion | estandar z Sig. inferior superior
ABA*HOR*ACT 1 0Gg 101 Are 328 -089 296
2 - 226 081 -2,794 005 -,384 - 067

ABA*HOR 1 156 101 1,551 121 -041 353
2 =141 081 -1,743 081 -,299 017

ABA*ACT 1 254 063 4035 oo 131 378
HOR*ACT 1 377 101 3,748 000 180 575
2 -.006 081 073 042 - 164 152

ABA 1 620 063 9,840 000 447 744
HOR 1 - 418 101 -4,156 000 - 6186 -2
2 231 081 2,863 004 073 ,389

ACT 1 144 063 2,281 023 020 267

Los parametros del modelo se pueden representar e interpretar de la forma siguiente
(Latiesa, 1991: 109-111)2>:

43 24 19
\ \J \
MARANA TARDE NOCHE
A
01
\j
NO TRABAJA & » NO ABANDONA
26
A A
15 - 63

En funcion de los resultados que aparecen en el grifico niimero 1, observamos que existe: 1) el efecto
de la distribucion designal de los marginales; 2) asociaciones entre cada par de variables y 3) una
interaccion de tercer orden entre las variables Horario, Actividad laboral y Abandono. 1.a
interpretacion es la signiente:

EFECTOS DE L.OS MARGINALES

El efecto de la distribucion desigual de los entrevistados en cada variable que mds 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 1os valores varfan ligeramente en decimales.
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EFECTO DE I.AS ASOCLACIONES

- Actividad laboral y Abandono: Los alunnos que no trabajan es mds probable que no abandonen
al finalizar el primer ano universitario (26); 0 a la inversa, los trabajadores abandonan mis.

= Horario y Abandono: Los alumnos de la maniana es mds probable que no abandonen los estudios
(-16), por el contrario los de la tarde es mds probable que dejen sus estudios al finalizar el primer
ano (-15).

= Actividad laboral y Horario: Los alumnos que no desemperien actividad laboral es mds probable
que se matriculen por la manana (.39), que por la tarde (-.01) o por la noche (~.36).

EFECTO DE 1.A INTERACCION

Existe interaccion entre las variables, lo que implica que las relaciones que hemos descrito varian segin
las categorias que toman las tres variables. Expresado de forma mds inteligible, podemos decir que la
relacion que existe entre la Actividad laboral y el Abandono es diferente en el horario de maiiana y
noche al de tarde, segiin muestran los valores de los pardmetros (10, .13, -.23).

Seguidamente trataremos un segundo ejemplo donde se plantea un analisis
criminolégico de discriminacion racial en EE.UU. (Radelet, 1981) y que ilustra un caso
de la paradoja de Simpson. Se analiza la relacion entre la pena impuesta (pasillo de la
muerte o prision), variable P, la raza del asesino (blanca o negra), variable M, y la raza
de la victima (blanca o negra), variable V. Los datos de frecuencias absolutas son los
siguientes:

P Penalty imposed

1 Deathrow | 2 Prison

M Murder's Race 1 White  VVictim's race 1 White 72 2.074
2 Black 0 111

2Black  VVictim's race 1 White 48 239

2 Black 11 2.208

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

Tabla de contingencia

M Murder's Race

1 White 2 Black Total
P Penalty imposed 1 Deathrow  Recuento 72 a4 131
% dentro de M Murder's Race 3.2% 24% 27%
2 Prison Recuento 2185 2.448 4.633
% dentro de M Murder's Race 96,8% 97 6% a7 3%
Total Recuento 2.257 2.507 4.764
% dentro de M Murder's Race 100,0% 100,0% 100,0%

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

Tabla de contingencia Tabla de contingencia
WWictim's race M Murder's Race
1 White 2 Black Total 1 White 2 Black Total
P 1 Death Recuento 120 " 13 W 1White  Recuento 2146 287 2433
Penalty  row % dentro de V 49% 0,5% 279% | | Vieum's % dentro de M 951% | 114% | 511%
imposed Victim's race race Murder's Race
2Prison  Recuento 2313 2320 4.633 2Black  Recuento 111 2.220 233
% dentro de V' 95,1% 99,5% 97 3% % dentro de M 4.9% B88,6% 48,9%
Victim's race Murder's Race
Total Recuento 2433 233 4.764 Total Recuento 2.257 2.507 4764
% dentro de V 100,0% 100,0% 100,0% % dentro de M 100,0% 100,0% 100,0%
Victim's race Murder's Race

En el primer caso vemos que la pena del pasillo de la muerte es notablemente superior
cuando la victima es de raza blanca: se aplica la pena de muerte en el 4,9% frente al
0,5% cuando la victima es de raza negra, diferencia estadisticamente significativa (chi-
cuadrado de 88,562 con 0,000 de probabilidad). En la segunda tabla se puede observar
c6mo los blancos matan sobre todo a blancos (95,1%), mientras que los negros matan
sobre todo a negros (88,6%), siendo la relacién claramente significativa (chi-cuadrado
de 3.324,599 con 0,000 de probabilidad).

¢Qué sucede si miramos la relacién entre la pena impuesta y la raza del asesino
controlando por la raza de la victima?

Tabla de contingencia

VVictim's race

1 White 2 Black Total
M Murder's Race M Murder's Race M Murder's Race
1 White 2 Black Total 1 White 2 Black Total 1 White 2 Black Total
P Penalty 1 Death Recuento 72 45 120 0 11 11 72 L] 131
imposed  row % dentro de M 3,4% 16,7% | 4,9% 0,0% 0,5% 0,5% 32% 2,4% 2,7%
Murder's Race
2 Prison  Recuento 2.074 239 2313 111 2,209 2,320 2185 2,443 4633

% dentro de M 96,6% 83,3% [ 951% | 100,0% 99,5% | 99,5% 96,8% 97 6% | 97,3%
Murder's Race

Total Recuento 2,146 287 | 2433 111 2220 233 2257 2507 4764

% dentro de M 100,0% | 100,0% | 100% | 100,0% 100,0% | 100% | 100,0% 100,0% 100%
Murder's Race

Se observa en primer lugar que los negros son mas condenados a muerte que los
blancos cuando la victima es blanca: 16,7% frente a 3,4%, siendo la relacion
significativa (probabilidad de 0,000 con un chi-cuadrado de 96,502). Cuando la victima
es negra, ningun asesino de raza blanca es condenado mientras lo es el 0,5% de los
asesinos de raza negra, si bien esta diferencia no resulta estadisticamente significativa.
Se concluye por tanto que la aparente no discriminacion inicial no es tal, al introducir
la variable de control de la raza de la victima hemos hecho emerger una relacion
ausente en un analisis bivariable.

¢Este comportamiento diferenciado cuando la victima es blanca o negra implica la
existencia de interaccion entre las variables? ¢Qué modelo de relacion entre las
variables se valida? Realicemos un analisis 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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Efectos de orden Ky superior

Razdn de verosimilitudes Pearson Nimero de
K al Chi-cuadrado Sig. Chi-cuadradn Sig. iteraciones
Efectos de orden K 1 7 5524 430 000 10,782,045 000 0
superiores” 2 4 4104714 000 3,453,722 ano 2
3 1 181 662 098 757 [}
Efectos de orden K 1 3 5419716 000 7.329226 000 0
2 3 4104524 000 3.453,627 000 0
3 1 a1 662 098 757 0
a. Contrasta que los efectos de orden k superiores son cero.
h. Contrasta que los efectos de orden k son cero.
Asociaciones parciales
Chi-cuadrado Namero de
Efecto gl parcial Sig. iteraciones
P*M 1 67,570 000 2
P 1 168,346 000 2
[ 1 3.997.538 000 2
P 1 5.404 407 000 2
] 1 13125 000 2
W 1 2,184 138 2
Resumen de los pasos
Namero de
FPasao? Efactos Chi-cuadrado® al Sig. iteraciones
0 Clase genera[:iorab P J0oo 0 .
Efecto eliminado 1 P 91 1 G662 ]
1 Clase generadorab F*M, P*V, W™ 181 1 662
Efecto eliminado 1 F*M 67,570 1 000 2
2 Py 168,346 1 000 2
3 [l 3.997,538 1 ,a0o 2
2 Clase genera[:iorab P*M, P*V, M* 191 1 662

a. En cada paso, se elimina el efecto con mayor nivel de significacion para el Cambio en la razdn de
verosimilitudes, siempre que el nivel de significacion sea mayor que 050,

b. 5e muestran los estadisticos para el mejor modelo en cada paso después del paso 0.
¢. Para ‘Efecto eliminado’, éste es el cambio en la Chi-cuadrado después de eliminar el efecto del modelo.

El efecto de interacciéon P*M*V no es significativo por lo que se puede eliminar y el
modelo final es el de asociacion homogénea, es decir, donde se da una relacién de
asociacion entre cada pareja de variables y donde, en particular, la relacion entre la pena
impuesta y la raza del asesino es significativa evidenciando una discriminacién social
que aparentemente no existia.

8.2. Analisis log-lineal general (GENLOG)

Este procedimiento estima los parametros de maxima verosimilitud de los modelos
log-lineales tanto jerarquicos como no jerarquicos. El algoritmo del SPSS del
procedimiento GENLOG es el de Newton-Raphson y se utiliza con la codificacion de
los parametros llamada codificacién ficticia mediante la cual se fija una categoria de
referencia y todos los parametros 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 codificacion de efectos mediante el cual se
considera que la suma de efectos debe ser igual a cero como analizamos. Con este
procedimiento jerarquico y en el caso sélo de modelos saturados se pueden estimar los
parametros. Los valores de los parametros que se obtienen, por tanto, son diferentes
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del procedimiento GENLOG, si bien la interpretacion final se expresa en un mismo
sentido.

Veamos como se calculan con este procedimiento los parametros del modelo saturado
del ejemplo sobre abandono de los estudios universitarios. A través del menu
accedemos al cuadro de didlogo del Loglineal / General:

Guardar
& FRE &> Abandono de los ..[= -
& Horario de clase . ]
& Actividad laboral [~ |
Covariables de casilla,
-
Estructura de casilla:
Variables de coniraste:
-
Distribucién de recuentos de casillas
@ Poisson © Multinomial
[ Aceptar ][ Pegar ][Bastablacer][ Cancelar ][ Ayuda ]

Seleccionaremos nuestras tres variables y las situaremos sobre el recuadro de Factores,
que son las variables categoricas que definen la tabla cruzada. Esta es la opcion que
aqui utilizaremos. Se pueden analizar hasta un maximo de 10 variables. Para interpretar
los resultados, primero se fija la categoria de referencia, que siempre sera la ultima de
cada variable. Es importante también tener en cuenta el orden de disposicién de las
variables para luego interpretar adecuadamente los resultados.

Los otros recuadros permiten trabajar con modelos mas complejos. En el recuadro
Covariables se ubicarfan variables predictoras cuantitativas como covariables del
modelo y se aplicaria 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 ponderaciéon con variables para definir ceros
estructurales o modelos especificos (regresion de Poisson, modelos de supervivencia
o normalizacién 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 combinacion lineal de los logaritmos
de los recuentos de casillas esperados.

Es posible realizar un analisis log-lineal con dos tipos de disefio que se corresponden
formalmente con una distribucién de Poisson o multinomial. Con una distribucion de
Poisson, el modelo de inferencia no depende de tamafio de la muestra y el hecho de
que una nueva observacion caiga en una casilla dada es independiente de los efectivos
de las otras casillas. Con una distribucién multinomial, la inferencia si depende del
tamafio de la muestra, el tamafo total de la muestra es fijo, y también el hecho de que
una nueva observacion caiga en una casilla dada no es independiente de los efectivos
de las otras casillas. En nuestro caso consideraremos la opcion por defecto que es la
distribucién de Poisson.
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En nuestro ejemplo sabemos que el modelo seleccionado es el saturado y
procederemos a estimar sus parametros. No obstante, como ejercicio ilustrativo,
consideraremos cémo especificar un modelo mas parsimonioso a través de la
personalizaciéon de modelos. Contemplaremos el Modelo 2 de doble asociacion
resefiado con anterioridad. En el cuadro de didlogo de Modelo siguiente disponemos
de las variables a la izquierda y con ellas se trata de construir la ecuacion 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 seleccion
para construir los términos de la ecuacién. 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 opcion Interaccion del desplegable
las pasaremos hacia la derecha.

Quedara de la forma siguiente:

Términos del modelo,

Opcién Especificacion patametros o efectos que
por del modelo no identifican al modelo jerarquico
defecto saturado

0 No jerarquico

ﬁ'ﬁ Analisis loglineal general: M

-Espe{riﬂcar modelo

Saturado @ Personalizado

Factores y covariables: Términos del models:
M ABA, ABA
M HOR HOR
ACT ) ACT

Construir términos ABAFACT

ACT*HOR

interaccion

Interaccion
Efectos principales
Todas de 2
Todas de 3
Todas de 4
Todas de 5

[ continuar |[ cancetar |[ Ayuda |

Variables del Efectos o parametros:
andlisis: factores y Interaccién: en relacidn al n° de variables seleccionadas
covariables equivale a “Todas de 2, 3,...”

Efectos principales: variables individuales

Posteriormente presentaremos un ejemplo de un modelo mas 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:
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@ Analisis loglineal general: Gu... u

[] Residuos

[C] Regiduos estandarizados
[[] Residuos corregidos

[] Residuos de desvianza

[CJivalores pronosticados

[ continuar| | cancelar || Avuda |

El botén de opciones permite acceder a un cuadro de dialogo para especificar la salida
de diversas tablas y graficos, en particular la de las estimaciones de los parametros:

Frecuencias  Estructura de Estimaciones

observadas, la matriz de de los Grificos para
esperadasy  efectos del patrimetros modelos .
residuos modelo del modelo personalizados Diagramas de

dispersion matricial:
residuos corregidos y
residuos de desviacién
respecto de los
recuentos observados y
esperados de las casillas

@Aélisis loglineal genel

rVisualizacion Grafico

[ Frecuencias
[+ Residuos
[ Matriz de disefio
¥ Estimaci

| Griaficos de

A probabilidad normal y
graficos normales sin
tendencia de los
residuos de desviacion
o corregidos

Intervalo de confianza: %

rCriterio

lteraciones maximas: |20

Convergencia:

«
| Continuar I Cancelar Ayuda

Opciones de
alooritmo de iteracion

Frecuencia afiadida
a cada casilla

La ejecucion del procedimiento genera los resultados siguientes:

Informacién de datos

N
Casos valido 12
Perdidos 0
Ponderado valido 474,00
Casillas Casillas definidas 12
Ceros estructurales 0

Ceros de muestreo

Categorias  ABA Abandono de los estudios universitarios
HOR Horario de clase
ACT Actividad laboral

[SER VR ]
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Informacion de convergencia™

b

Namero maximo de iteraciones
Tolerancia de convergencia
Diferencia maxima absoluta final
Diferencia maxima relativa final
Mamero de iteraciones

20
00100
000728
00631

a. Modelo: Poisson

b. Disefio: Constante + ABA + HOR + ACT + ABA *
HOR + ABA* ACT + HOR * ACT + ABA*HOR * ACT

¢. La iteracidn ha convergido porgue el maximo de
cambios absolutos de las estimaciones de
parametro es menor que el criterio de convergencia

especificado.

Historial de iteraciones®*

Parametro
ILgaritmo de [ABA=1]" [ABA=1]"
la [ABA=1]* [ABA=1]* | [ABA=1]* | [HOR=1] [HOR=2]* | [HOR=1]* | [HOR=2]*
Iteracion verasimilitud Constante | [ABA=1] | [HOR=1] [ HOR=2] | [ACT=1] [HOR=1] [HOR=2] [ACT=1] TACT=1] [ACT=1] [ACT=1] [ACT=1]
0 1280662 3,6889 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000 0000
1 1381215 35764 5000 -,7000 -,3750 - 6250 -,2500 2500 1,1250 7000 7500 8750 - 7500
2 1414844 35696 4486 -1,2706 -5337 | -1,0694 467 4380 1,4047 1,2706 1,2759 12549 -1,2600
3 1416574 35605 4469 -1,5179 -5480 | -1,2076 3642 4546 15158 15179 14258 - 0686 -1,4001
4 1416585 3,5685 A489 -1,5540 - 5491 -1,2181 3998 4547 1,5259 1,5540 1,4364 -1137 -1,4108
5 14165857 3,5685 4469 -1,5546 - 5491 -1,2182 4004 4547 1,5259 1,5546 1,4364 - 1144 -1,4105
Los parametros redundantes no se visualizan. Sus valores siempre son cero en todas las iteraciones
a. Laiteracion ha convergido porque el maximo de cambios absolutos de las estimaciones de pardmetro es menor que &l criterio de convergencia especificado
b. Modelo: Paisson
c. Disefio: Constante + ABA + HOR + ACT + ABA* HOR + ABA™* ACT + HOR * ACT + ABA * HOR *ACT
Pruebas de hondad de aiusleE"b
Walor gl Sig.
Razdn de verosimilitud 000 0
Chi-cuadrado de Pearson 000 0
a. Modelo: Poisson
b. Disefio: Constante + ABA + HOR + ACT + ABA* HOR + ABA* ACT
+ HOR *ACT + ABA* HOR * ACT
Matriz de disefio™®
ABA Abandono de los estudios universitarios
1No 280
HOR Horario de clase HOR Horario de clase
1 Mariana 2 Tarde 3 Noche 1 Mafiana 2Tarde 3 MNoche
ACT Actividad laboral [ ACT Actividad laboral | ACT Actividad laboral | ACT Actividad laboral | ACT Actividad laboral | ACT Actividad laboral
Parametro 1No 280 1ho 280 1ho 280 1Mo 280 1Mo 280 1 No 280
Estructura de casilla 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
Constante 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
[ABA=1] 1 1 1 1 1 1 0 0 0 0 0 0
[HOR=1] 1 1 0 0 0 0 1 1 0 0 0 0
[HOR=12] 0 0 1 1 0 0 0 0 1 1 0 0
[ACT=1] 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0 1 0
[ABA = 1]*[HOR = 1] 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
IABA=1]"[HOR = 2] 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 0
[ABA=1]*[ACT=1] 1 ] 1 0 1 0 0 0 0 0 0 0
[HOR=1]*[ACT=1] 1 ] ] ] 0 0 1 0 0 0 0 0
[HOR = 2] * [ACT =1] 0 0 1 0 0 0 0 0 1 0 0 0
[ABA=1]*[HOR =1]*
AGT=1] 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
[ABA=1]*[HOR = 2]*
AGT=1] 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

Se transporta la visualizacidn predeterminada de la matriz de disefio. Loa parametros redundantes no se visualizan.

a. Modela: Poisson

b. Disefio: Constante + ABA + HOR + ACT + ABA " HOR + ABA ™ ACT + HOR " ACT + ABA™ HOR " ACT
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Recuentos de casillay residuos™"

:E:ndono de  HOR ACT Obsenvada Esperado
los estudios Horario da Actividad Residuo Residuo
universitarios clase \aboral Recuento % Recuento % Residuo estandarizado corregido Desvianza
1Mo 1 Mafiana 1 No 100,500 20,9% 100,500 20,9% ,000 000 ,0oo ,000
250 17,500 3,6% 17,500 3,6% 000 000 000 000
2 Tarde 1 No 70,500 14,7% 70,500 14,7% 000 ,0aa ] 000
250 50,500 10,5% 50,500 10,5% 000 oo 000 000
3 MNoche 1 No 75,500 157% 75,500 15,7% 000 000 ,0o0 000
28i 55,500 11,6% 55,500 11,6% ,000 000 000 000
250 1 Mafiana 1 No 10,500 2,2% 10,500 2,2% 000 000 ,0o0 000
250 7.500 1,6% 7,500 1,6% oo oo 000 000
2 Tarde 1 No 25,500 5,3% 25,500 5,3% 000 oo 000 ,0o0
25i 20,500 4,3% 20,500 4,3% ooo 000 000 000
3 Noche 1 No 10,500 2,2% 10,500 2,2% ,000 000 ,0oo ,000
2 5i 35,500 7.4% 35,500 74% ooo 000 000 000

a. Modelo: Poisson
b. Disefio: Constante + ABA + HOR + ACT + ABA*HOR + ABA*ACT + HOR* ACT + ABA* HOR * ACT

Estimaciones de parametro®°

95% de intervalo de
confianza
Error Limnite Limite

Parametro Estimacidn | estandar z Sig. inferior superior
Constante 3,570 168 21,268 000 3241 38498
[ABA=1] 447 218 2,074 038 026 868
[ABA=2] 0? . . . . .
[HOR =1] -1,555 402 -3,870 000 -2,342 - 767
[HOR = 2] - 549 277 -1,979 048 -1,083 -,005
[HOR = 3] 0? . . . . .
[ACT=1] -1,218 351 -3,468 0o -1,807 -530
[ACT=2] 0? . . . . .
[ABA=1]*[HOR=1] 400 486 823 410 -853 1,354
[ABA=1]*[HOR=12] 455 335 1,342 80 -,209 1,119
[ABA=1]*[HOR = 3] 0?
[ABA=2]*[HOR = 1] 0?
[ABA=2]*[HOR=12] 0?
[ABA=2]*[HOR = 3] 0? . . . . .
[ABA=1]*[ACT =1] 1,526 393 3,880 000 755 2,297
[ABA=1]*[ACT = 2] 0?
[ABA=2]*[ACT =1] 0?
[ABA=2]*[ACT = 2] 0? . . . . .
[HOR =1]*[ACT =1] 1,555 593 261 009 392 2717
[HOR =1]*[ACT = 2] 0? . . . . .
[HOR = 2]* [ACT =1] 1,436 460 3124 002 Rkl 2,338
[HOR = 2]*[ACT = 2] 0?
[HOR = 3]*[ACT =1] 0?
[HOR =3]*[ACT = 2] 0? . . . . .
[ABA=1]*[HOR=1]*[ACT=1] =114 671 =171 865 -1,430 1,20
[ABA=1]*[HOR = 1]*[ACT = 2] 0? . . . . .
[ABA=1]*[HOR=2]*[ACT =1] -1,411 526 -2,682 o7 -2,441 -,380
[ABA=1]*[HOR=2]*[ACT=12] 0?
[ABA=1]*[HOR = 3] *[ACT =1] 0@
[ABA=1]*[HOR=3]*[ACT=2] 0?
[ABA=2]*[HOR = 1] *[ACT =1] 0?
[ABA=2]*[HOR=1]*[ACT = 2] 0@
[ABA=2]*[HOR=2]*[ACT =1] 0?
[ABA=2]*[HOR = 2] *[ACT = 2] 0?
[ABA=2]* [HOR = 3] *[ACT =1] 0@
[ABA=2]*[HOR=3]*[ACT=2] 0?

a. Este parametro estd establecido en cero porque es redundante,

b. Modelo: Poisson

c. Disefio: Constante + ABA + HOR + ACT + ABA *HOR + ABA* ACT + HOR * ACT + ABA *HOR * ACT
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Corr de de
[ABA=1]™ [ABA= 11"
#BA=11* | BBA=11* | [ABA=1]* | HOR=1]* | HOR=2]* | [HOR=1]* |[HOR=2]*
Constante | [ABA=1] | HOR=1] | HOR=2] | [ACT=1] [HOR=1] [HOR=2] [ACT=1] [ACT=1] [ACT=1] [ACT=1] [ACT=1]
Gonstante 1 781 T - 605 AT 345 485 427 283 365 - 250 -ate
[ABA= 1] - 78 1 326 473 373 - 442 -634 -546 -2 -285 320 409
[HOR =1] - 48 326 1 2583 200 -826 -207 -178 - 677 -152 599 33
[HOR =2] - 605 473 2583 1 289 -,209 -819 -,258 -7 -603 A5 &27
[ACT=1] - 478 373 200 289 1 - 165 -237 -,B883 -,502 - 764 624 668
[ABA=1]* [HOR=1] 348 - 442 - 826 -,208 - 165 1 ,280 24 559 128 - 725 -181
[ABA=1]*[HOR = 2] 495 -634 -,207 -819 -237 280 1 347 140 494 -,203 - 644
[ABA=1]*[ACT=1] 427 - 546 -178 -258 -,803 241 347 1 629 682 - 586 - T48
[HOR=1]*[ACT =1] 283 =221 - 677 =17 -682 568 140 528 1 452 -84 -, 306
[HOR=2]*[ACT =1] 365 -285 -152 - 603 - 764 26 494 682 452 1 -,400 -874
[ABA=1]*[HOR=1]*[ACT=1] -250 320 599 151 524 - 725 -203 -,586 -.684 - 400 1 438
[ABA=1]*[HOR=2]*[ACT = 1] -319 409 133 527 668 - 181 - 644 -,748 -,306 - 874 438 1
a. Modelo: Poisson
b. Disefio: Constante + ABA + HOR + ACT + ABA * HOR + ABA™* ACT + HOR * ACT + ABA * HOR *ACT
¢ Los parametros redundantes no se visualizan
Corr de de b
PBA=11* | PBA=1]*
[ABA=1]" [ABA=1]* [ABA=1]" [HOR=1]* [HOR=2]* | [HOR=1]* [[HOR=2]"
Constante | [ABA=1] | HOR=1] | HOR=2] | [ACT=1] | HOR=1] | [HOR=2] ACT=1] ACT=1] ACT=1] ACT=1] ACT=1]

Constants 1 781 - 418 - 605 -AT8 345 495 427 283 1365 -,250 -39
[ABA = 1] 781 1 1326 473 373 - 442 634 - 546 .22 -,285 320 409
[HOR =1] S48 326 1 2583 200 - 826 -,207 -178 -, 677 -152 599 33
[HOR =2] -,605 473 253 1 289 -,209 -819 -,258 -7 -603 A5 a7
[ACT=1] - 478 373 200 289 1 - 165 -237 -,B93 -,502 - 764 624 668
[ABA=1]*[HOR=1] 345 - 442 - 826 -209 - 165 1 280 241 i) 128 - 725 -181
[ABA=1]*[HOR=2] 495 -634 -,207 -819 -237 280 1 347 40 494 -203 - 644
[ABA=1]*[ACT=1] A27 -546 -178 -258 -893 241 347 1 528 682 - 586 - 748
[HOR=1]*[ACT =1] 283 =221 - 677 =17 -582 558 140 528 1 452 -84 - 306
[HOR=2]*[ACT = 1] 365 -285 -152 - 603 - 764 A28 494 682 452 1 -,400 -874
[ABA=1]*[HOR = 1]*[ACT = 1] - 250 320 599 151 524 725 -203 - 586 - B84 - 400 1 438
[ABA=1]* [HOR = 2] *[ACT = 1] -319 409 133 527 668 -181 - 644 -,748 -, 306 -B874 438 1

a. Modelo: Poisson

b. Disefio: Constante + ABA + HOR + ACT + ABA* HOR + ABA* ACT + HOR * ACT + ABA * HOR * ACT
¢ Los pardmetros redundantes no se visualizan

Nos centramos en la interpretacion de los parametros y en el calculo de los parametros
a partir de las frecuencias esperadas siguientes que corresponden al modelo saturado:

Frecuencias esperadasP

ABA Abandono
de los estudios
universitarios

ACT Actividad laboral

1 No

281

HOR Horario de clase

HOR Horario de clase

1 Manana 2 Tarde 3 Noche

1 Mafnana 2 Tarde 3 Noche

1 No
2 Si

100,5

10,5

70,5
25,5

75,5
10,5

17,5
75

50,5
20,5

55,5
35,5

a. Modelo: Poisson

b. Disefio: 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 parametros

se pueden representar de la forma siguiente:
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El parametro de la constante toma como referencia la dltima categoria de las tres
variables: el ultimo valor de la variable en filas (I, en este caso abandona y [=2), el
ultimo valor de la variable en columnas (], en este caso noche y /=3), y el dltimo 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 Nj, , y en este caso a Ny,. Como se

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

A=log(A2,) v en este caso: A =log(ft, ) =log(fAs,,) = log(35,5) = 3,570

El efecto principal de la variable 4BA (o efecto de la variable en filas) se determina

mediante:
A A¢
ABA _ K
A" =log (— j

1JK
y en este caso, dado que solo hay dos categorias, la segunda es la de referencia, y se fija

.. . : 7 ABA
en 0, y el unico estimado es el primero A :

% _1og [ Al J  log [hj  log (%) — log(1,563) = 0,447

1K 232

y /@ABA:().

Es decir, la razén de no abandonar en relacién 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 mas los que no abandonan que los que abandonan.
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. 7 ABA : .
El parametro A, es nulo, ya que si hacemos los calculos:

> pn ( A2 J ( A;,zj £35 5} B B

A, =log log log =log()) =0

K 232 35,5

Si hubiéramos codificado los valotes a la inversa, la razon serfa abandonar a no
abandonar, y el valor del parametro serfa -0.447 (son menos los que no abandonan), y
nulo el otro parametro.

El efecto principal de la variable HOR (o efecto de la variable en columnas) se
determina mediante:

A€
/»’{HOR nuK

log

IJK

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

. . 7 HOR 7 HOR
y se estiman dos parametros, A y A, :

AR = Iog( '1"] Iog( 212jzIog[%j:Iog(0,211)=—1,555

13K n232
4 HOR AF2K ASzz 20 S _ —
A, =log =log =log| —— |=109(0,577) =-0,549
nIJK 232 5’5
y ngOR -0

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

El efecto principal de la variable ACT (o efecto de la variable en capa) se determina de

forma similar mediante:
A e
jkACT Iog( nle J
nIJK

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

ACT
en 0, y el unico amado es el primero 4

AT = Iog( '“j Iog( 231} Iog(sggj log(0,296) = —1,218

1K 232

y j?ACT -0

La interpretacion en este caso se hace tomando la relaciéon 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 relacién 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 interaccion entre las variables .4BA4 y HOR se determina a partir del
calculo de la razén de razones (odds ratio) o productos cruzados, mediante:

A€ A€

~e ~e .
2 ABAHOR M /N | M Nigk
A =log| = /- |=log| ——
] Ae Al ﬁe _ﬁe

iK 13K ik ik

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

categorias salen se fijan en 0, y hay que estimar dos parametros, A\2AHORy JABAHOR
7 Al N At - 17,5
A;BA,HOR =log (Mj =log (% =log ('5—35’5j =log(1, 492) = 0,400
1k Mok b12 “Thsp 7,5-55,5
A A, -A° (N 50,5-35,5
2 =log| S I=log| SE—22 |=log (—j = log(1,576) = 0, 455
12k "MK Nypp Mgy 20,5-55,5
4 ABA,HOR __ 42 ABAHOR __ 4ABAHOR __ 4 ABAHOR -0
3 - 72 — /3 =VU.

Tomando como referencia los que trabajan, el logaritmo de la razé6n de no abandonar
respecto a abandonar por la mafiana en relaciéon a la noche es de 0,400, hay mas
probabilidades de no abandonar por la mafiana que por la noche. Lo mismo sucede
para la tarde en relacion a la noche con un valor del parametro 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 mas alto por la tarde y por
la manana.

El efecto de interaccion entre las variables 4AB.A y ACT se determina de forma similar,
mediante:

)

. RS A
ABAACT __ iJk 1JK
Ai —Iog[—ﬂe " ]

Mg Nige

>

y en este caso, dado que sélo hay dos categorias para cada variable, la segunda de ambas
son las de referencia, por lo que los parametros donde ésta sale se fijan en 0, y el unico

estimado es el primero A’;BA‘ACT :
A A, A A, A 75,5-35,5
ABA,ACT __ o1 "Mk | 131 " To3p | _ ' A —
1 = IOg W = |Og W =lo (m = |Og(4, 599) =1,526
11" Tk 231 "' h32 g '
2 ABA,ACT __ 4 ABAACT __ 4 ABAACT -0
> M2 = = =Y.

En este caso lo que se valora es la relacion entre no abandonar y abandonar, comparada
entre los que no trabajan y los que si trabajan. Se toma como referencia el grupo de la
noche. Los que no abandonan en relacién a los que abandonan, cuando consideran los
que no trabajan, es de 75,5 entre 10,5, una relacién practicamente de 7 a 1. Esta misma
relacién es de 1,6 a 1 entre los que trabajan (55,5 entre 35,5). Por lo tanto, penaliza mas
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 interaccion entre las variables HOR y ACT se concreta en:

A A A
HOR,ACT _ Shjk oK
/Ijk —IOQ[AQ o

Nk 'nle

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

categorias salen se fijan en 0, y hay que estimar dos pardmetros, ATOR'ACT y A"l'OR’ACT :
A i, - e S, - 10,5-
1T = log (—AL“ . j =log (—j“ — J =log (_o, >3 5} — log(4,733) = 1,555
w1 Mk 231" Moo 10,5-7,5
. A RS A A .
I-1|OR,ACT =log [%J =log (%j =log [Mj =log(4, 206) =1,436
131" ek 231 " 11222 10,5-20,5
AHOR,ACT __ AHOR,ACT __ AHOR,ACT __ AHOR,ACT -0
2 22 — /31 — =VU.

En este caso, tomando como referencia el abandono, el no trabajar (en relacion a
trabajar) es superior por la mafiana y por la tarde respecto de la noche (efectos positivos
de 1,555 y de 1,436 respectivamente, en relacion al 0 que representa el grupo de noche).

Finalmente, el efecto de interaccion entre las tres variables ABA, HOR y ACT se

determina a partir del calculo del cociente de las razones de razones (o productos
cruzados), mediante:

Y- AL AL A Ae AQ AR AQ
/’i’ABA,HOR,ACT —lo nijk Mg nin N —lo nijk Ny 'nle “Nix
IJk - g AR AL AL AR - g -] A -] -]

ljk Ny nle N liK Mg 'nin Ny

La tercera categoria de la variable HOR es la de referencia junto con la segunda de

ABA 'y de ACT, por lo que los parametros donde estas categorias salen se fijan en 0,

: . 7 ABA,HOR,ACT 7 ABA,HOR,ACT
y hay que estimar dos parametros, A, v Ay :

e ae e e e A e ae
7 ABA,HOR,ACT __ | Mg Ny /P Nk | | Mg Nogy /Ny " Npgp |
11 =109 A¢ . A° At .A° =109 As . A AS. -A° -
111 " 'haa 1k Mok 211 " 'h31 b12 My

1o 100,5-10,5 /17,5-35,5
10,5-75,5/ 7,5-55,5

e ae e e e e e A
7 ABA,HOR,ACT =1 Ny Ny Mok Nk =1 Moy Nogy /Ny " Npgp |
2 =090 ne Tae Soae me )T 09 ne e,/ hene, )T
121" ho 12k Thak 221 " 'h31 222 " 1432

70,5-10,5 /50,5-35,5 0.373
~lo ~lo ( ’ / ):Io 0,244) = ~1,411
9(25,5-75,5/20,5‘55,5j 9{™" /1,501)=109(0,244)

=

=

=
=)

) =log(1,331/1,492) = log(0,892) = 0,114

>

)
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4 ABA,HOR,ACT __ 4 ABAHOR,ACT __ 4ABAHOR,ACT _ 4ABAHOR,ACT _ 4ABAHORACT _

31 =/n = =31 = M12 =
_ JABAHORACT _ 7ABAHORACT _ 7ABAHORACT _ 7ABAHORACT _ 7ABAHORACT _
= M2 = M3 = =M = M2 =Y.

Estos parametros evidencian la interaccioén entre las tres variables. El no abandono
(respecto al abandono) entre los que no trabajan y los que trabajan, cuando miramos
la mafiana en relacion 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 significacién en la tabla de estimacion de los parametros, vemos que no es
significativo (no se puede considerar diferente de cero). Mafiana y noche tienen un
comportamiento similar, el no abandono penaliza cuando se trabaja con diferencias
similares tanto por la mafiana 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 mafiana 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 significacién del parametro estimado; si
el nivel de significacion es superior al 0,05 (3 es menor de 7,96) el parametro no se
puede considerar significativamente diferente de cero. Globalmente, el efecto al que se
refiere el parametro en cuestion es significativo y forma parte del modelo, pero
localmente, para alguna combinacién de valores, puede no setlo.

Los valores de los parametros obtenidos por GENLOG (en rojo) se pueden comparar
con los que resultan de la HILOGLINEAR (en negro). Hay que tener presente que son
parametros calculados con sistemas de codificaciéon diferentes (ficticia versus de
efectos) y no son estrictamente comparables.

©_43 -155 24 055 19 0
Y
MANANA
155 39

Y

NO TRABAJA - —» NO ABANDONA
A 26 A
: 1.53
1s -1.22 © .63 045

Finalmente hemos reproducido todos los modelos posibles con los datos de abandono,
los 19 modelos, para ilustrar el uso de estadisticos alternativos a los presentados hasta
ahora en la evaluaciéon de la significacion de los resultados. En la tabla siguiente
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aparecen las clases generadoras de los 19 modelos, el valor del .7, y tres estadisticos
que presentamos con anterioridad: el BIC, el Pseudo R”y el Indice de disimilitud:

G (desvianza) de 5 a indice de
Modelo 12 ikelihood Ratio | ibertad | °% | " |'8™) o Peudo ™| aisimilitud (%)
Lo L3 e
Tipo de modelo (":?i::’::;esi‘:: modelo n2 [Classe generadora L= 2‘21:‘2:4"\: "“9{%] v o BIC = L? — gl-log(n) 1- E D= Zg ‘n“;nn“
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
Efectos marginales 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
Independencia
5 [[ABA] [ACT] 80,939 9 | 0,000 | 474 | 6,161 25,49 67% 13,89
Independencia marginal | 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 | 0000 | 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
Asociacion al
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
Asociacion 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
Doble asociacion 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 [ 6161 5,22 90% 7,06
Asociacion 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

El dltimo, el saturado, ofrece siempre un ajuste perfecto y todos los estadisticos
alcanzan el valor 0 o el maximo del 100%. La cuestién es valorar un modelo mas
parsimonioso en vistas a considerarlo alternativo al mas complejo que hemos
encontrado. Elindicador BIC, al tener del valor mas pequefio en el Modelo 15, de clase
generadora [ABA, ACT] y [ABA, HOR], estd indicando la validez del modelo
alternativo que propusimos anteriormente, si bien no alcanza el maximo valor del
Pseudo R?, aunque es muy alto, ni tampoco es el mejor valor del indice de disimilitud,
no es el mas bajo y no esta por debajo de 2 o 3. En conclusiéon todo apunta a
preguntarnos qué sucede con el grupo de la tarde que tiene ese comportamiento
especifico que genera la interaccién. Si no disponemos de informacién cuantitativa que
nos ayude a aclararlo un estudio cualitativo podria dar luz en la cuestion.

Proponemos a continuacién la realizaciéon de un ejercicio entre las variables ACT
(actitud: grado de acuerdo con la afirmacion “Las mujeres deben quedarse en su casa”),
EST (el nivel de estudios) y SEX (el sexo de la persona entrevistada) y contrastar las
hipétesis 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 pagina web
contiene la sintaxis que genera los datos, obtiene las tablas de contingencia y realiza el
analisis log-lineal. Los principales resultados de este ultimo analisis se presentan a
continuacion.

Informacion de datos

i
Casos Valido 12
Fuera de rango?® ]
Perdidos 0
Ponderado valido 1443
Categorias  ACT Actitud: permanencia de la mujer en el hogar 2
EST Mivel de estudios 3
SEX Sexo 2

a. Casos rechazados debido a valores de factor fuera de rango.
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Recuentos de casilla y residuos

ACT Actitud:
permanencia Observado Esperado
delamujeren  EST Nivel de SEX Residuos
el hogar estudios Sexo Recuento® % Recuento % Residuos estandar
1 De acuerdo 1 Primarios 1 Vardn 72500 50% 72,500 5,0% oo Loao
2 Mujer 86,500 6,0% 86,500 6,0% .ooo 000
2 Secundarios 1 Wardn 110,500 77% 110,500 7.7% ,000 ,000
2 Mujer 173,500 12,0% 173,500 12,0% ,ooo 000
3 Superiores 1 Vardn 44 500 3I1% 44 500 31% ,ooo .ooo
2 Mujer 28,500 2,0% 28,500 2,0% ,000 000
2En 1 Primarios 1 Wardn 47,500 3,3% 47,500 3,3% ] 000
desacuerdo 2 Mujer 38,500 27% 38,500 27% 000 000
2 Secundarios 1 Wardn 196,500 136% 196,500 13,6% ,000 ,000
2 Mujer 283,500 159,6% 283,500 19,6% ,ooo 000
3 Superiores 1 Wardn 179,500 12.4% 179,500 12,4% 000 000
2 Mujer 187,500 13,0% 187,500 13,0% ,000 ,000
a. Paralos modelos saturados, 500 se ha afiadido a todas |as casillas obhservadas.
Efectos de Ky de orden superior
Razdn de verosimilitud Pearson MOmero de
K gl Chi-cuadrado Sig. Chi-cuadrado Sig. iteraciones
Efectuls Lgy de orden 1 11 612,270 .aoa 606,871 ,000 0
superior 2 7 187,747 000 178,301 000 2
3 2 5980 050 5947 051 3
Efectos KP 1 4 424 523 .aoa 428,070 000 0
2 5 181,766 Jaoa 172,853 ,0o0n i
3 2 5980 050 5947 051 0
a. Prueba gue los efectos Ky de orden superior son cero.
b. Prueba que los efectos K son cero.
Asociaciones parciales
Chi-cuadrado Mamero de
Efecto al parcial Sig. iteraciones
ACT*EST 2 166,564 000 2
ACT*SEX 1 034 843 2
EST*SEX 2 14,775 001 2
ACT 1 122,241 000 2
EST 2 287,281 000 2
SEX 1 15,001 000 2
Resumen de los pasos
Chi-cuadrado® Numero de
Esealdn?® Effects al Sig. iteraciones
0 Clase generadora” ACT*EST*SEX ,000 0 .
Efecto suprimido 1 ACT*EST*SEX 5,980 2 050 3
1 Clase generadara® ACT*EST,
ACT*SEX, 5,880 2 050
EST*SEX
Efecto suprimida 1 ACT*EST 166,564 2 oo 2
2 ACT*SEX 039 1 843 2
3 EST*SEX 14,775 2 0o 2
2 Clase generadorab ggzgg 6,020 3 1
Efecto suprimido 1 ACT*EST 166,758 2 000 2
2 EST*SEX 14,968 2 001 2
3 Clase generadorab Egggg 6,020 3 11

a. En cada paso, se suprime el efecto con el nivel de significacion mas grande para el cambio de la razon de
verosimilitud, siempre que el nivel de significacidn sea mayor gue 050,

b. Las estadisticas se visualizan para el mejor modelo en cada paso después del paso 0.
¢. Para 'Efecto suprimida’, este es el cambio en el chi-cuadrado después de que se suprima el efacto del modelo.
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Las diferentes pruebas de significacién conducen a la conclusiéon de que el modelo
saturado se puede simplificar eliminando el parametro de interaccién y la relacion entre
ACT y SEX. Es un modelo con doble asociaciéon o de independencia condicional.
Existen dos parejas de variables que estan asociadas y cada relacién se produce con la
misma pauta para cada categorfa de la tercera variable, son independientes de la tercera,
es decir, a cada nivel o categoria de la tercera variable la relacién no varfa. Las variables
ACT y SEX son condicionalmente independientes, no hay relaciéon 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.

Informacion de convergencia®

Clase generadora
Mimero de iteraciones

Criterio de convergencia

Diferencia maxima entre marginales obsenvados y ajustados

ACT*EST, EST*SEX

,000
,283

0

a. Estadisticas para el modelo final después de la eliminacion hacia atras.

Pruebas de bondad de ajuste

Chi-cuadrado al Sig.
Razdn de verosimilitud 6,020 3 11
Fearson 5888 3 12

Las estimaciones de los parametros no se pueden obtener con el procedimiento
jerarquico por lo que ejecutaremos el modelo obtenido con GENLOG. Los resultados

son los siguientes.

Estimaciones de parémetruc'd

95% de intervalo de confianza
Error Limite

Parametro Estimacion estandar z Sig. Limite inferior superior
Constante 510912
RCT=1] -1,626 128 | -12,613 000 -1,8749 1,373
[ACT=12] o° . . . . .
[EST=1] -1,421 144 -9,851 000 1,704 1,138
[EST=72] AB7 090 5,201 000 291 643
[EST=3] o° . . . . .
[SEX=1] 037 096 B2 yoz2 - 151 224
[SEX= 2] ob ) ) . . ]
[EST=1]*[ACT = 1] 2,246 186 12,055 000 1,881 2,611
[EST=1]*[ACT=2] ob ) . ) ) .
[EST=2]*[ACT = 1] 1,100 148 7,374 000 807 1,392
[EST=2]*[ACT = 7] ot
[EST=3]*[ACT = 1] ot
[EST=3]*[ACT=2| o ) . . ) .
[EST=1]*[SEX=1] -078 160 - 486 B27 -,391 236
[EST=1]*[SEX= 2| o ) . . ) .
[EST=2]*[SEX=1] - 435 121 -3,604 000 - 672 -199
[EST=2]*[SEX= 7] gk
[EST=3]*[SEX=1] gk
[EST=3]*[SEX= 7] gb

a. Las constantes no son parametros bajo la suposicion multinomial. Por lo tanto, no se calculan sus errores

estandar.
k. Este parametro estd establecido en cero porgue es redundante.
. Modelo: Multinomial
d. Disefio; Constante + ACT + EST + SEX + EST *ACT + EST * SEX
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En forma grafica los parametros los podemos representar de esta forma:

1,421

Primarios

De acuerdo
M

1,626

0,467

Secundarios

0

W

Superiores

Vardn

A

i
0,037

Se constata que el grado de acuerdo con la afirmacién se da sobre todo entre los que
tienen estudios primarios (2,240) frente a las personas con estudios secundarios (1,100)
y con estudios superiores (0,000). Por otro lado se constata la relacion entre los
estudios y el sexo, siendo los varones los que menos tienen estudios secundarios
(-0,435) y los que mas 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. Analisis de los datos del Titanic sobre si sobrevivié el pasajero en
relacién a la su clase del pasaje y su sexo a partir de la tabla de contingencia:

Sexo del | Sobrevive al Clase del pasaje
. . Total
pasajero | hundimiento | 1la | 2a 3a
Varén Si 61 22 85 168
No 111 | 150 | 419 | 680
Mujer Si 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 relaciéon entre la Admisién, Sexo y Departamento de la tabla de
contingencia:

D Department
1A 2B 3C 4D 3E 6F Total
A 1 Admitted  Frecuencia 601 370 322 269 147 46 1735
Admussion % porcolumna  64,3% 63,2% 35,1% 34,0% 252% 6,4%  38,8%
QUICOME ) Rejected  Frecuencia 333 215 396 523 437 668 2772
“eporcolumna  35,7% 36,8% 64,9% 66,0% 74,8% 93,6% 61,2%
Total Frecuencia 934 385 918 792 384 714 4527

%porcolumnz  100% 100% 100% 100% 100% 100%  100%

Fuente: Bickel ef all (1973)

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

9. El analisis log-lineal con R

El analisis log-lineal en R se puede ejecutar a través de diferentes funciones: loglin
(Fitting Log-Linear Models) y g1m (Fitting Generalized Linear Models) de la libreria stats,
loglm (Fit Log-Linear Models by Iterative Proportional Scaling) de la libreria MASS, o con los
paquetes g1 1m (Generalized 1og-Linear Model) y bigglm para grandes bases de datos?.

Enpezaremos con un ejemplo sencillo para reproducir el analisis que se presento en la
Tabla I11.7.8 del apartado 5 sobre la posesioén de coche:

Clase social
1 Alta | 2 Baja
1 Si 16 20
2 No 2 10

Frecuencia observada

Coche

Para introducir estos datos en R podemos optar por crear una tabla de contingencia o
bien una matriz de datos como vimos en el capitulo anterior. En el primer caso
podemos usar las instrucciones siguientes:

# Introduccidén de la tabla como "table"
tabla=as.table (matrix(c(16,2,20,10),nrow=2,ncol=2))
dimnames (tabla)=1ist (c("Si","No"),c("Alta","BRaja"))
names (dimnames (tabla) ) =c ("Coche", "Clase")
tabla
Clase

Coche Alta Baja

Si 16 20

No 2 10
> summary (tabla)
Number of cases in table: 48
Number of factors: 2
Test for independence of all factors:
Chisg = 2.963, df = 1, p-value = 0.08519
Chi-squared approximation may be incorrect

vV V V V V

26 e puede consultar el post de R-Bloggers: http://www.r-bloggers.com/some-r-resources-for-

olms/?utm source=feedburner&utm medium=email&utm campaion=Feed%3A+RBlogoers+%28R+bloggers

%29
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Si optamos por crear una matriz:

> # Introduccidén de la tabla como Data Frame
> Coche = C("Si"/"NO"/"Si"/"NO")
> Clase = c("Alta","Alta","Baja","Baja")
> Fre = ¢(16,2,20,10)
> matriz = data.frame (Coche,Clase, Fre)
> matriz
Coche Clase Fre
Si Alta 16
No Alta 2
Si Baja 20
No Baja 10

=SwWw N

Con esta forma aplicaremos el procedimiento glm, que es la palabra clave del
procedimiento destinado a realizar un analisis de modelos lineales generalizados
(Generalized Linear Models), entre los que se encuentran los modelos log-lineales. La
funcién tiene esta estructura genérica de instruccién?’:

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 descripcion simbdlica, de forma similar que en el procedimiento Im
(Liznear Model), de la ecuacion del modelo que se ajusta mediante la expresion siguiente:
respuesta ~ términos. Por ejemplo: y ~ x + g, donde y serfa la variable dependiente y
x'y g serfan variables independientes cualitativas o cuantitativas especificadas en el
modelo. En un analisis log-lineal y hace referencia a las frecuencias de la tabla de
contingencia y x y g son variables cualitativas (tipo factor). En la férmula se pueden
emplear las expresiones siguientes:

x:z para el efecto de interaccion entre x y =z

x*z término general que comprende los efectos principales ademas de la
interaccidén: x + z + x:z

. para los términos de primer orden de todas las variables en data

- para excluir uno o mas términos de la ecuacion

1 para incluir la constante (opcion por efecto)

0 para no incluir la constante del modelo

El argumento family especifica la distribucién del error y la funcién 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 informacién obtenida con diversos comandos, entre ellos:

27thﬁm:smmﬁm&]%mmmﬂRdaﬂlmmwsmmhmﬂdmhmﬂ
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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 analisis log-lineal con las siguientes instrucciones para obtener los
parametros 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 O

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z])
(Intercept) 0.6931 0.7071 0.980 0.32696
CocheSi 2.0794 0.7500 2.773 0.00556 **
ClaseBaja 1.6094 0.7746 2.078 0.03773 *
CocheSi: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 categoria de la variable factor como categoria
de referencia, siendo ésta la primera en orden alfabético. Para cambiarlo se puede optar
por cambiar el texto que identifica las categorfas y generar el orden alfabético deseado
o bien emplear en la instruccién el argumento relevel (variable,ref): donde
especificamos la variable en cuestion y la categoria que queremos de referencia.

Ejecutamos de nuevo el mismo analisis con esta especificaciéon de cambio de categoria
de referencia de la variable Clase por “Baja”?8:

> # Modelo saturado cambiando la categoria de referencia

> levels (matriz$Clase)

[1] "RAlia™ "Baja®

> MS = glm (Fre ~ Coche * relevel (Clase,ref="Baja"), data=matriz,
family=poisson (link ="1log"))

> summary (MS)

Call:

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

Deviance Residuals:
[1] 0 0 0 O

Coefficients:

28 Fn este caso en lugar de especificar la férmula: Fre ~ Coche * Clase, cambiamos la categoria 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 ***
CocheSi 0.6931 0.3873 1.790 0.0735
relevel (Clase, ref = "Baja'")Alta -1.6094 0.7746 -2.078 0.0377 *
CocheSi: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 interpretacion de estos resultados los vimos en el apartado 5.

A continuacién analizaremos los datos de la Tabla II1.7.1 donde se relaciona la
posesion de coche y la clase social con una tabla de 2X3, estableciendo como categoria
de referencia la clase baja, y considerando dos modelos: el de independencia y el
saturado. Los resultados son los siguientes.

# Introduccidén de la tabla como Data Frame
Coche=c ("Si","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
Si Alta 650
No Alta 64
Si Media 1234
No Media 333
Si Baja 1430
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)

>
>
>
>
>
>

oUW N

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 **x*
CocheSi 0.83839 0.03162 26.52 <2e-16 *x*
relevel (Clase, ref = "Baja")Alta -1.23947 0.04250 -29.16 <2e-16 **x*
relevel (Clase, ref = "Baja")Media -0.45343 0.03231 -14.04 <2e-16 **x*

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 ="1log"))

> summary (MS)

Call:

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

Deviance Residuals:
[1] 0 0O O 0O 0 O

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)

(Intercept) 6.94312 0.03107 223.48 < 2e-16 ***
CocheSi 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 ***
CocheSi:relevel (Clase, ref="Baja")Alta 1.99578 0.13722 14.54 < 2e-16 ***x
CocheSi: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 interpretacién que presentamos en el apartado 4
de este capitulo?.

A continuacién retomaremos el ejercicio de analisis de la tabla de contingencia del
capitulo anterior sobre el abandono de los estudios universitarios. Recordemos que se
analizaba la relacion entre las variables abandono de los estudios universitarios (ABA),
la actividad laboral (ACT) y el horario (HOR), a partir de un total de 474 casos®. La

Tabla I11.7.18 reproduce los datos absolutos del cruce de las tres3!.

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 pagina web.

30 Informacién extraida de un estudio sobre los alumnos de la Facultad de Ciencias Politicas y Sociologfa de la
Universidad Complutense de Madrid. El ejemplo esta 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 pagina web.
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Tabla I11.7.18. El abandono de los estudios universitarios segun el horario y la
actividad laboral

Contingency Tables

ABA by HOR across levels of ACT

Stratum: ACT = No

Stratum: ACT = Si

HOR HOR
ABA Mafiana Tarde Noche Row Total ABA Mafiana Tarde MNoche Row Total
Count 100 70 75 245 Count 17 50 55 122
Row%  40.82%  28.57%  30.61% 84.48% Row%  13.93%  40.08%  45.08% 56.30%
No oMM [Tongqes  73.68%  88.24% No  COUMN  Toe3  7143%  61.11%|
Expected 9293 8026 7181 Expected 15.91 46.41 59.67
Adj Resid 236 355 114 Adj Resid 0.503 115 -1.46
Count 10 25 10 15 Count 7 20 35 62
Row%  2222%  65.56%  22.22% 15.52% Row%  1129%  3226%  56.45% 33.70%
si CO'“"‘,; 9.09%  26.32%  11.76% | si Column - Mo947%  2857%  38.80%]
Expected 17.07 1474 1319 Expected 8.09 2350 3033
Adj Resid 236 3.55 114 AdjResid  -0.503 1.15 146
Colurmn Total 110 05 g5 200 Column Total 24 70 90 184
Column % 37.93%  3276%  20.31% Column % 13.04%  38.04%  48.91%

Fuente: Latiesa (1991)

En el analisis realizado alli planteabamos un modelo de analisis con diferentes hipotesis
de relaciones bivariables y, en particular, estabamos interesados en determinar hasta
qué punto la razén del abandono tenfa que ver realmente con el horario de clases, por
ello sugerfamos la existencia de un mecanismo secuencial donde los trabajadores
tienden a matricularse por la tarde-noche y en consecuencia estos grupos tendrian una
mayor tasa de abandono, por tanto, que la verdadera razén es la actividad laboral y no
el grupo de clase. De ello se podria derivar por tanto una relacién espuria y negarfamos
la existencia de interaccién entre las variables, el modelo que cabria esperar entonces
es aquel donde el abandono viene explicado solamente por la actividad laboral
(Hipotesis 1) y el horario de clase del estudiante es diferente segun la actividad laboral
(Hipotesis 3). Si por el contrario mantuviéramos la hipotesis de la interaccion entre las
tres variables deberfamos observar que el abandono no solamente varfa en funcién de
la actividad laboral sino que es mayor entre los grupos de tarde y de noche que en los
de mafiana; podriamos pensar por ejemplo que el estudiantado de la mafiana tiene un
perfil de estudiante que trabaja y el estudiantado de la noche un perfil de trabajador
que estudia y por tanto entre estos ultimos la penalizacioén de trabajar es mas acentuada.

Planteabamos asi dos posibles alternativas de modelo de analisis con hipétesis distintas
que se trataba de verificar. Graficamente los expresabamos de la forma siguiente.
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ABA ABA
Abandono Abandono
universitario universitario
No / Si No / S$i
H1 H2 H1
ACT HOR ACT HOR
Actividad H3 Horario Actividad H3 Horatio
laboral <G Mafiana laboral —> Mafiana
No / Si Tarde / Noche No / Si Tarde / Noche
Modelo 1: Interaccion Modelo 2: Doble asociacién

El analisis de las tablas de contingencia no pudo ser categérico en sus conclusiones y
nos dejo el interrogante de hasta qué punto la interaccién observada era
suficientemente significativa y validaba por tanto el modelo de interacciéon. Con el
analisis log-lineal resolveremos esta cuestion. En este tipo de analisis se trata en primer
lugar de determinar el modelo mas parsimonioso que se ajuste a los datos y a partir de
¢l estimar los parametros.

Para realizar el analisis log-lineal utilizaremos la funcién glm que vimos anteriormente.
Para la selecciéon del model utilizaremos la funcién step.

Procedemos en primer lugar a generar los resultados del log-lineal considerando el
modelo saturado, el modelo mas complejo que incluye todos los efectos. Se genera un
objeto de resultados del analisis (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 parametros estimados. Si se puede simplificar
ejecutaremos del nuevo el analisis log-lineal con la especificacion del modelo
seleccionado.

Para utilizar la funcién 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 analisis
de la matriz Abandono.rda y las convertiremos en una tabla.

# Data frame Abandono.rda
load ("D:/Datos/Abandono.rda")

# Conversidn de casos (data frame) a tabla

# Seleccionando las variables

TC=table (abandono$ABA, abandono$SACT, abandono$HOR,
dnn=c ("ABA", "ACT", "HOR") )

> TC

, , HOR = Marfiana

>
>
>
>
>
>

ACT
ABA No Si
No 100 17
si 10 7
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, , HOR = Tarde

ACT
ABA No Si
No 70 50
Si 25 20

, , HOR = Noche

ACT
ABA No Si
No 75 55
Si 10 35

Procedemos a realizar el analisis log-lineal a partir de la tabla TC y explicitamos el
modelo saturado: ABA*HOR*ACT. Con la funcién summary obtenemos resumenes
de los resultados del procedimiento aplicado de ajuste del modelo y almacenados en el
objeto MS, donde, en particular, observamos los resultados de la estimacién de los
parametros. Podemos ver a través de la funcién names, en general destinada a obtener
informacion almacenada en un objeto, el listado de los resultados que se derivan del

analisis log-lineal realizado y que contiene el objeto MS.

> # Andlisis log-lineal
> # Modelo saturado
> MS=glm (Freq ~ ABA*HOR*ACT, data=TC, family=poisson (link="1log"))
> summary (MS)
Call:
glm(formula = Freq ~ ABA * HOR * ACT, family = poisson(link = "log"),
data = TC)

Deviance Residuals:
[1] o o 0 0 0 0 0 0 0 O O O

Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 4.6052 0.1000 46.052 < 2e-16 ***
ABASi -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 .
ACTSi -1.7720 0.2623 -6.754 1.43e-11 ***
ABASi :HORTarde 1.2730 0.4053 3.141 0.00169 **
ABASi : HORNoche 0.2877 0.4726 0.609 0.54269
ABASi:ACTSi 1.4153 0.5583 2.535 0.01124 *
HORTarde:ACTSi 1.4355 0.3211 4.470 7.8le-06 ***
HORNoche :ACTSi 1.4618 0.3168 4.615 3.93e-06 ***
ABASi:HORTarde:ACTSi -1.3019 0.6603 -1.972 0.04863 *
ABASi : HORNoche :ACTSi 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" "gqr" "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 seleccion del modelo nos va a permitir mostrar qué variables
estan 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 atras (o de eliminacion retrospectiva, backward stepwise)
sobre la base del estadistico AIC (Akaike’s information criterion). Se trata de un
procedimiento automatizado ejecutado por el ordenador que partiendo del modelo
saturado (o de otro modelo mas sencillo si se especifica) plantea, en funcién del
resultado del test estadistico, la eliminacién progresiva de los efectos hasta encontrar
el modelo jerarquico mas sencillo (mas parsimonioso) que se ajuste a los datos. El
resultado final es la expresion de la clase generadora del modelo mas sencillo
encontrado. Con el objeto MS generado se aplica el procedimiento de seleccion de
modelo de la siguiente manera a través de la funcién step:

> step (MS, direction="backward", test="Chisqg")
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) ABASi HORTarde HORNoche ACTSi
4.6052 -2.3026 -0.3567 -0.2877 -1.7720
ABASi:HORTarde ABASi:HORNoche ABASi:ACTSi HORTarde:ACTSi HORNoche:ACTSi
1.2730 0.2877 1.4153 1.4355 1.4618
ABASi:HORTarde:ACTSi ABASi:HORNoche:ACTSi
-1.3020 0.1476
Degrees of Freedom: 11 Total (i.e. Null); O Residual
Null Deviance: 255.6

Residual Deviance: 2.243e-14 AIC: 86.4

El parametro de interaccion ABA:HOR:ACT resulta significativo como resultado de
una prueba estadistica donde se plantea su posible eliminacién. El test esta probando

- . S . Az S
si el efecto o pardmetro es cero, como hipétesis nula, Hy @ A, =0, o bien si no lo

es, como hipétesis alternativa. Siempre que el valor de probabilidad esté por encima
de 0,05, significa que, para un nivel de confianza del 95%, el parametro 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 estadistico de la razén de verosimilitud
(L), el cual sigue una distribucién de chi-cuadrado (¥), es 0,01242, es menor a 0,05,
de lo que concluimos pues que el parametro de interacciéon no se puede eliminar, y, de
acuerdo con el principio de jerarquia 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 extraerfamos como
conclusion que se da el Modelo 1, el modelo saturado:

e\_ 2, A7ABA , THOR , 4ACT , 7ABAHOR , JABAACT , AJHOR,ACT , 4 ABAHOR,ACT
Iog(nijk)_/1+ﬂ,, +ﬁj + +ﬂ1j + A +/1jk Jr/lu.k
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Abandono
[ABA HOR ACT ]

Actividad Horario

La cuantificacién del modelo a través de la estimacion de los parametros del modelo
nos permite interpretar de forma detallada la naturaleza de la relacion. Estos datos nos
han aparecido tanto en la ejecucion de glm como de step. En ambos casos se utiliza
como criterio para fijar la categoria de referencia considerar la primera. Qué categoria
emplear como referencia es indifirente y responde a criterios interpretativos del analista
que se expresa una preferencia comparativa entre las categorias. Cada codificacion y
categorfa de referencia generara parametros distintos en valor o signo pero las
conclusiones del analisis seran las mismas.

En nuestro caso al ser variables de tipo factor con el valor-texto que identifica a cada
categoria 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 categorias y
generar el orden alfabético deseado o bien emplear en la instrucciéon el argumento
relevel (variable, ref): donde especificamos la variable en cuestion y la categoria
que queremos de referencia. Si aplicamos esta opcién para tener en cuenta como
categorias de referencia: “si abandona”, ”noche” y “si trabaja”, las categorias en orden
2,3y 2,de ABA, HOR y ACT, respectivamente. Con esta modificacion se obtienen

los siguientes resultados.

> # Modelo saturado: cambio de categoria de referencia

> MS=glm(Freq ~ relevel (ABA,2) *relevel (HOR, 3) *relevel (ACT,2),
data=TC, family=poisson (link="1log"))

> summary (MS)

Call:
glm(formula = Freq ~ relevel (ABA, 2) * relevel (HOR, 3) * relevel (ACT, 2),
family = poisson(link = "log"), data = TC)

Deviance Residuals:
fry o o o o o O O O O O 0 O

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)Mafiana -1.6094 0.4140 -3.887 0.000101 **x*
relevel (HOR, 3)Tarde -0.5596 0.2803 -1.996 0.045885 *
relevel (ACT, 2)No -1.2528 0.3586 -3.494 0.000476 **x*
relevel (ABA, 2)No:relevel (HOR, 3)Mafiana 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 **x*
relevel (HOR, 3)Mahana: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)
Mafana: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
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(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 estimacién de los parametros de maxima verosimilitud de los modelos log-
lineales se utiliza la codificaciéon de los parametros llamada codificacion ficticia
mediante la cual se fija una categoria de referencia y todos los parametros redundantes
se igualan a 0. Nos centramos en la interpretacion de los parametros y en el calculo de
los parametros a partir de las frecuencias esperadas siguientes que corresponden al
modelo saturado.

Frecuencias esperadas»b

ACT Actividad laboral
ABA Abandono 1 No 2 S
de los estudios HOR Horario de clase HOR Horario de clase
universitarios 1 Manana 2 Tarde 3 Noche 1 Manana 2 Tarde 3 Noche
1 No 100 70 75 17 50 55
2 Si 10 25 10 7 20 35

a. Modelo: Poisson
b. Disefio: 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 parametros
se pueden representar de la forma siguiente:

1,609 0,560 o
’ ’ ’
MANAMNA, TARDE NOCHE
1,600 %
r ¥
NO
TRABAJA
M
-LéES 0,452

El parametro de la constante toma como referencia la dltima categoria de las tres
variables: el ultimo valor de la variable en filas (I, en este caso abandona y I=2), el
ultimo valor de la variable en columnas (], en este caso noche y /=3), y el dltimo 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 Nj, , y en este caso a Ny,,. Como se

Ldpez-Rolddn y Fachelli | Metodologia de la investigacion social cuantitativa () ev-nc-np |



90 | II. Andlisis

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

—log(t, ) v en este caso: 4 =log(R, ) = log(Ae,,) = log(35) = 3,555

El efecto principal de la variable .4BA (o efecto de la variable en filas) se determina

mediante:
"e
iABA Iog( iIK j
1
nIJK

y en este caso, dado que s6lo hay dos categorias, la segunda es la de referencia, y se fija

ABA
en 0, y el unico estimado es el primero ﬂl

Q8N = Iog( LIK j Iog( ks ] log (—BJ =log(1,571) =0, 452
|JK 232 35
y j:ZABA =0.

Es decir, la razén de no abandonar en relacién a abandonar, entre los trabajadores
matriculados en la noche es de 1,571 a 1, y sulogaritmo de 0,452. Por lo tanto, tomando
como referencia los trabajadores matriculados en la noche, hay un efecto positivo de
0,452, son mas los que no abandonan que los que abandonan.

El parametro /?A,ZABA es nulo, ya que si hacemos los calculos:
j‘?ABA | [ A;JK J | [ A§32J I (BSJ I (1) 0
0g 0g og| — [=10og(}) =
Al Az 35

Si hubiéramos codificado los valores a la inversa, la razon serfa abandonar a no
abandonar, y el valor del parametro serfa —0,452 (son menos los que no abandonan),
y nulo el otro parametro.

El efecto principal de la variable HOR (o efecto de la variable en columnas) se

determina mediante:
R A°
HOR 1iK
A, =log
nIJK

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

. . 7 HOR 7 HOR
y se estiman dos parametros, A4, y A, :

AR = Iog( mj Iog( 212):Iog(%j:Iog(0,2):—1,609

1JK 232
AR — Iog( 'ZK] Iog( 222] Iog(zo) log(0,571) = —0,560
nlJK 232 35
y igHOR -0
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y en este caso, dado que hay tres categorias, la tercera es la de referencia, y se fija en 0,

: ‘ 7 HOR 7 HOR
y se estiman dos parametros, 4, y A, :

AR _ Jog (”IAJ _ Iog(rjm j —log (3_9 = 10g(0,2) = 1,609
n

13K Ny,

4 HOR Ip‘|ez|< ﬁzzz 20

A, =log| == |=log| == |=log| — |=10g(0,571) = -0,560
Nk N3y 35

ngOR -0

En este caso la ratio entre ir por la mafiana respecto a ir por la noche es de 0,2 (un
efecto de —1,609), es decir, son menos los matriculados por la mafiana. También es
negativo, son menos, el efecto que relaciona ir por la tarde en relacién a ir por la noche,
pero de menor magnitud (—0,560), es un grupo menos numeroso en relacion a la noche
(efecto 0) pero todavia lo es menos el de la mafiana.

El efecto principal de la variable ACT (o efecto de la variable en capa) se determina de

forma similar mediante:
~ Q¢
//{kACT —log A;Jk
n

1JK

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

‘o : 7 ACT
en 0, y el unico amado es el primero A4 :
A€

/’ilACT =log [%} =log [%} =log (%j =1log(0, 286) = -1,253

1IK 232

y iZACT -0

La interpretacion en este caso se hace tomando la relacién 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 relacién de 0,286 a 1, y teniendo como referencia los que no
abandonan y son del grupo de la noche.

El efecto de interaccion entre las variables 4B y HOR se determina a partir del
calculo de la razén de razones (odds ratio) o productos cruzados, mediante:

A€ A A€ A€
~ n: n n: -N
ABA,HOR ijK i ijK 1JK
Al =log| = / X |=log| =————
j 4/ A -Ae
ljiK 19K ik oK

y en este caso, dado que la variables HOR tiene tres categorias, la tercera de ésta es la

de referencia junto con la segunda de ABA, por lo que los parametros donde estas

. . : . 2 ABAHOR 4 ABA,HOR
categorias salen se fijan en 0, y hay que estimar dos parametros, 4;; v A, :
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=)

1 Ap Y-) Y:) AQ
1k Mok 212 s

7 ABAHOR _ log My - Mok =log| 3 “Tas — |Og(17'35j =log(1,545) = 0,435

>

A€

jasanor _joql Mok “Tha | _ g [MJ — log (@j — log(1,591) = 0, 464

A e A e A e A e
rok Mgk Nypo * i3y 20-35
7 ABAHOR _ 7 ABAHOR __ 4ABAHOR __ 4 ABAHOR -0
3 — — 2 — M3 - Y.

Tomando como referencia los que trabajan, el logaritmo de la raz6n de no abandonar
respecto a abandonar por la mafiana en relacién a la noche es de 0,435, hay mas
probabilidades de no abandonar por la mafiana que por la noche. .o mismo sucede
para la tarde en relacién a la noche con un valor del parametro 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 mas alto por la tarde y por
la mafiana.

El efecto de interaccion entre las variables ABA y ACT se determina de forma similar,
mediante:

>

. RS A
ABA,ACT __ iJk 1JK
Aie —Iog[—w = ]

wk Mok

y en este caso, dado que s6lo hay dos categorias para cada variable, la segunda de ambas
son las de referencia, por lo que los parametros donde ésta sale se fijan en 0, y el unico

. . 3 ABA,ACT
estimado es el primero A :

- i, e 5y, - A5 75-35
Al\BA,ACT =log ';‘1931 A:}JK =log AtSl Azesz :Iog( ]:|09(4, 773)=1,563
. -N 10-55
131 1K 231 " '132
7 ABA,ACT __ 4 ABAACT __ 4 ABAACT -0
Y, Mo =/n ) =Y.

En este caso lo que se valora es la relacion entre no abandonar y abandonar, comparada
entre los que no trabajan y los que si trabajan. Se toma como referencia el grupo de la
noche. Los que no abandonan en relacién a los que abandonan, cuando consideran los
que no trabajan, es de 75 entre 10, una relacién practicamente de 7,5 a 1. Esta misma
relacion es de 1,6 a 1 entre los que trabajan (55 entre 35). Por lo tanto, penaliza mas 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 interaccion entre las variables HOR y ACT se concreta en:

AE A€

7 HOR,ACT __ Iquk Ny

/”L-k = Iog —_—
] ﬁe . ﬁe

1k K
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y en este caso, dado que la variables HOR tiene tres categorias, la tercera de esta es la
de referencia junto con la segunda de ACT, por lo que los parametros donde estas

categorias salen se fijan en 0, y hay que estimar dos parametros, ATOR‘ACT y A"l'OR’ACT :
~ A, -A A, -A 10-35
HORACT = log [—AL“ K |=log [—Ain 22 | = |og [— =log(5) =1,609
w1 Mk 231 " Naro 10-7
A A, -A A, - A 25-35
AT = log| 12K | —|og| 2222 |=|og| —— |=log(4,375)=1,476
131 "2k 231 " 11222 10-20
AHOR,ACT __ AHOR,ACT __ AHOR,ACT __ AHOR,ACT -0
2 — 2 — a1 — 2 —Y.

En este caso, tomando como referencia el abandono, el no trabajar (en relacién a
trabajar) es superior por la mafiana y por la tarde respecto de la noche (efectos positivos
de 1,609 y de 1,476 respectivamente, en relacion al 0 que representa el grupo de noche).

Finalmente, el efecto de interaccion entre las tres variables ABA, HOR y ACT se
determina a partir del calculo del cociente de las razones de razones (o productos
cruzados), mediante:

A Ae A A A -] Ae Y]
iABA,HOR,ACT_IO nijk'nle nin'nIJK —lo nijk'nle'nle'niJK

g B WA A R B W R
ik gk ik ok ik Mok ik T ok

La tercera categoria de la variable HOR es la de referencia junto con la segunda de
ABA 'y de ACT, por lo que los parametros donde estas categorias salen se fijan en 0,

: . 7 ABA,HOR,ACT _ 4 ABA,HOR,ACT
y hay que estimar dos parametros, A, y Ay :

Ae Ae A€ Ae Ae Ae Ae Ae
7 ABA,HOR,ACT =lo N Ny N Nk —=lo Ny Moz /[ Nigp Ny _
11 =109 At .A° Qe Ae =109 A QS Ae Ae -
111 " 'haa 1k Mok 211 " 'h31 212 Thap
_ og[100-10 /1735
10-75/ 7-55

AL AL AL AL AL A AL AL
7 ABA,HOR,ACT _ log Mo My / Mk Mg =log Mgy Tz [ Migp Moy —
21 AS RS AS RS AS A AS. . AQS
121711 12K " T1IK 221" 1131 222 " 1132

70-10 /50-35 0.373
=logl ——/—— |=1lo ( ) / ) =lo 0, 235) = —1’ 450
9(25_75 2o-55j J 1.591) = 109(0,235)

j =log(1,333/1,545) = log(0,863) = 0,148

=)

=)

4 ABA,HOR,ACT __ 4 ABA,HOR,ACT __ 4 ABA,HOR,ACT __ 4 ABAHOR,ACT __ 4ABAHOR,ACT __

Y Ma =Ln =m = =M1 =
__ 2 ABAHOR,ACT __ 7 ABAHOR,ACT _ 4ABAHOR,ACT _ 4ABAMHOR,ACT _ 4 ABAHOR,ACT -0
— M2 — M3 — 12 — 22 — o3 - Y-

Estos parametros evidencian la interaccién entre las tres variables. El no abandono
(respecto al abandono) entre los que no trabajan y los que trabajan, cuando miramos
la mafiana en relacién 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 significacién en la tabla de estimacion de los parametros, vemos que no es
significativo (no se puede considerar diferente de cero). Mafiana y noche tienen un
comportamiento similar, el no abandono penaliza cuando se trabaja con diferencias
similares tanto por la mafiana 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 mafiana 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 significacion del parametro estimado; si
el nivel de significacion es superior al 0,05 (3 es menor de 7,96) el parametro no se
puede considerar significativamente diferente de cero. Globalmente, el efecto al que se
refiere el parametro en cuestion es significativo y forma parte del modelo, pero
localmente, para alguna combinacién de valores, puede no serlo.

Seguidamente trataremos un segundo ejemplo donde se plantea un analisis
criminolégico de discriminacion racial en EE.UU. (Radelet, 1981) y que ilustra un caso
de la paradoja de Simpson. Se analiza la relacion entre la pena impuesta (pasillo de la
muerte o prision), variable P, la raza del asesino (blanca o negra), variable M, y la raza
de la victima (blanca o negra), variable V. Los datos de frecuencias absolutas son los
siguientes:

> # Introduccidén 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 analisis de la relacién entre la pena impuesta y la raza del asesino genera una
taula de contingencia como la siguiente:

> Tl=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 estadisticamente no
son significativamente diferentes, el test de chi-cuadrado asf lo indica con un valor de
3,109 y una probabilidad asociada de 0,078. Concluimos que no hay discriminacion
segun la raza, aparentemente.

Esta aparente ausencia de relacién scémo se comporta si tenemos en cuenta la raza de
la victima? Observemos en primer lugar las tablas bivariables que relacionan la pena
con la raza de la victima y de ésta con la raza del asesino.
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> 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 victima es de raza blanca: se aplica la pena de muerte en el 4,9% frente al
0,5% cuando la victima es de raza negra, diferencia estadisticamente significativa (chi-
cuadrado de 88,562 con 0,000 de probabilidad). En la segunda tabla se puede observar
c6mo los blancos matan sobre todo a blancos (95,1%), mientras que los negros matan
sobre todo a negros (88,6%), siendo la relacién claramente significativa (chi-cuadrado

de 3.324,599 con 0,000 de probabilidad).

¢Qué sucede si miramos la relacion entre la pena impuesta y la raza del asesino
controlando por la raza de la victima?

> T4d=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 mas condenados a muerte que los
blancos cuando la victima es blanca: 16,7% frente a 3,4%, siendo la relacién
significativa (probabilidad de 0,000 con un chi-cuadrado de 96,502). Cuando la victima
es negra, ningun asesino de raza blanca es condenado mientras lo es el 0,5% de los
asesinos de raza negra, si bien esta diferencia no resulta estadisticamente significativa.
Se concluye por tanto que la aparente no discriminacion inicial no es tal, al introducir
la variable de control de la raza de la victima hemos hecho emerger una relacion
ausente en un analisis bivariable.

¢Este comportamiento diferenciado cuando la victima es blanca o negra implica la
existencia de interacciéon entre las variables? ;Qué modelo de relaciéon entre las
variables se valida? Realicemos un analisis log-lineal para seleccionar el modelo que se
ajusta a los datos. Los resultados que se obtienen se presentan a continuacion.
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> # Andlisis log-lineal

> # Modelo saturado: cambio de categoria de referencia

> levels (TCFSPENALTY)

[1] "Death row" "Prison"

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

Call:

glm(formula = FRE ~ relevel (PENALTY, 2)
data = TCF)

* MURDER * VICTIM, family = poisson,

Deviance Residuals:
[1] 0 0 0O O O 0 0 O

Coefficients:
Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)

(Intercept) 7.700e+00 2.128e-02 361.914 <2e=lipIEEk
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)

9.5244e+03 on 7
4.1194e-10 on O

Null deviance:
Residual deviance:
AIC: 64.958

degrees of freedom
degrees of freedom

Number of Fisher Scoring iterations: 20
> # Funcidén step: seleccidén de modelo
> step (MS, direction="backward", test="Chisqg")
Start: AIC=64.96
FRE ~ relevel (PENALTY, 2) * MURDER * VICTIM

Df Deviance AIC LRT Pr (>Chi)
2) :MURDER:VICTIM 1 0.18982 63.148 0.18982 0.6631

0.00000 64.958

- relevel (PENALTY,
<none>

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)

+ 4+ + +

> 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 interaccion PENALTY:MURDER:VICTIM no es significativo por lo que
se puede eliminar y el modelo final es el de asociacién homogénea, es decir, donde se
da una relacién de asociacion entre cada pareja de variables y donde, en particular, la
relacion entre la pena impuesta y la raza del asesino es significativa evidenciando una
discriminacion social que aparentemente no existia.

Ejercicios propuestos.

Analizar través de un log-lineal los ejercicios propuestos en el tema de tablas de
contingencia siguientes:

Ejercicio 11. Analisis de los datos del Titanic sobre si sobrevivié el pasajero en
relacién a la su clase del pasaje y su sexo a partir de la tabla de contingencia:

Sexo del | Sobrevive al Clase del pasaje
: . Total
pasajero | hundimiento | la 2a 3a
Varén Si 61 22 85 168
No 111 | 150 | 419 | 680
Muier Si 126 | 40 101 267
e 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 relaciéon entre la Admisién, Sexo y Departamento de la tabla de

contingencia:
D Department

1A 2B 3C 4D 3E GF Total
A 1 Admitted  Frecuencia 601 370 322 269 147 46 1735
sdmussion % porcolumna  64,3% 63,2% 35,1% 34,0% 252% 6,4%  38,8%
QUICOME ) Rejected  Frecuencia 333 215 396 523 437 668 2772
“:porcolumna  35,7% 36,8% 64,9% 66,0% 74,8% 93,6% 61,2%
Total Frecuencia 934 385 918 792 384 714 4527

%porcolumna  100% 100% 100% 100% 100% 100%  100%

Fuente: Bickel ef all (1973)
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