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INTRODUCC ION

En este trabajo se presenta un panorama generai acerca de
tos modelos logtineales para el analisis de tablas de
contingencla multivarliadas vy su uttillgad para ta Investigacién en
Cienclas Soclales, con el proposlito de que pueda ser aprovechado

por investlgadores y alumnos de éstas disciptinas.

Dado que a traves de gran parte del trabalo se efectuan
pruebas de hipotesis, en el primer capltuio se busca ublcar a
fas mismas dentro de! metodo clentifico, ademas de dar una

descripzlén de cada uno de los pasos para efectuarlas.

En el segundo capltulo, se hace dnu introduccidn a {o gque es
una tabla de contlngencla, partiendo de las mas simples que son
tas de 2 X 2 hasta i{as tablas multidimensionales, aslmlsmo se
Inciuye 1la prueba ji-cuadrada y {a nocldon de independencla
estadistica. Una vez gue han sldo expuestos tales conceptos se
procede a expllcar las diferentes pruebas de hipotests que pueden
hacerse respecto a las reiaclones existentes entre |as varlabies
que Intervienen en ef anatisis, En este capituio tas hipodtesis se
plantean en términos de probabllidades. Para ejempliflcar ésto se

efectua un andlisls de asociacién entre tres variables.

En el tercer capltuio se reatlza la introducclon a los

'mcdelos'logllneules a través de una descripcliéon de cémo es



cotstruido un modelo a partir de la nocién de Independencia
estadistlca, En seguida se muestran Ilos dliferentes modeios
correspondientes a las diferentes hipotesis pilanteadas en el
segundo capltuto, tanto para el modeio bidimenslonal como para el

tridimenslonal .

Otro punto Importante es el que se reflere al ajuste de
modelos y estimaclién de parametros. En este capltulo se
desarroila un elemplo del cidlculo de I|os estimadores de los
parametros del modelo de asocliaclon parclal. Por otra parte se
describe el proceso lteratlvo, que se usa cuando los valores
esperados no pueden calcularse en forma directa. Para conciulr se
hacen una serle de conslderaclones acerca de ta forma de
Identiflicar eif modelo que describe mejJor las distribuclones

observadas.

En el capltulo V. se Incorpora un anallsis basado en
informacion tomada de la encuesta "Mligracidon . Interna, Estructura
Ocupacional y Movilidad Soclal en e! Arza Metropolitana de la
Cludad de Meéxico", fevantada por E! Coleglo de Meéxico en
coo |laboracion con et instituto de Investigaclones Soclales de ia

UNAM -en 1870.

En este trabajo ‘el autor se propuso explorar algunas
relaciones entre varlakles que permlitan caracterlzar a {as

trabajadoras manuaies no callflcadas que se selecclonaron de la

- encuesta cltada.



At tomario para aplicar ‘el modelo se pretende destacar que
de manera muy directa es poslibie aobtener resuitados a los que por
otras vias se tiega de manera muy laboriosa e incluso en
ocaslones no es poslible ifograr por la !mposibiiidad de anatilzar
todas las combinaciones que en términos 146¢glcos pueden expresar

las relaciones entre las variabies que se estud!an,

Por ultimo se presentan ias conclusliones y recomendaciones

acerca de l|os conceptos expuestos a loa targo del trabajo.



CAPITULO |
Pruebas de Hlpottesis

Uno de los retos de ias matematicas es el desarrollo de
modelos que permitan hacer anailsis en campos en los que se
consideraba que no habta forma de apllicacion por tratarse de
conceptos no-scuantitativos, o de varlables no métricas. Al
respecto B. Russell! escribld: "Quizas en su witima perfeccion
toda clencla sera matematica; pero, mientras tanto, existen
vastcs campos en |os aque las matematicas apenas pueden
apllcarse, Yy en ellos han de ser reallizadas aligunas de las mas
Impor tantes hazafias de la clencla moderna®*., E! trabajo. aqul
presentado pretende mostrar parte de o qgue se ha desarrollado
con ia ayuda de una de las ramas de las matemdt!icas,
(concretamente la estadistica) en el campo de 'las clenclas

soclales.

1.1 Hipobtesls.

Por conslderarlo importante para el area en la gue se'hab
aplicado este estudio, estimo ccnveélente empezar por deflnir et
término de hipotesls.

. . Hipotesls, ccho su nombre fo Indlica, es un punto de
partida, o un supuesto sobre algun  hecho ‘observablc susceptible

de ser Verlflcadcz; cons lderado dentro del proceso de

1RusseH, Bertrand. "La perspectiva cilentifica", Ariel.
- Espafa. 2da. edlclon. 1949.

) zsunga‘, Marlo. “"La Investigacldn Clentlflca". Ed. Ariel.
México. 1984. ' ‘
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investligacldn es un concepto mucho mas general que el
equlvalente usado en estadistica, por ellu trataremos de hacer
la distincién entre las diferentes connotaciones que tiene dicho
termino.

Comencemos con el signlficado del término “"hipdtesis”

empleado en e método de la clencla.

Etimoldgicamente, la palabra hipotesis proviene del
grlego, y significa someter o poner abajo. Esta, a su vez,
tlene ralces seme jantes a tas de la paiabra tatina

suposicléon  (de sub-ponere).

"Ambos términos significan la aceptacion provisiconal de
una afirmacion acerca de algun hecho, o de alguna retacion
funclonal, como clerta, aun cuando no tenga base exper imental
adecuada y suficlente para ello"3.

Pero para que esta proposicion légica o hipotesis pueda
conslderarse como tal, debe ser susceptible de verlflcacion,
y para ello se debe averlguar que es lo que s! se puede
verlflcar

Al respecto Bunge dlce lo sigulente : “Cuando un enunclado
ver|flcable posee un grado de general ldad suficlente
hab!tuaimente se io {tama hipotesls cientlifica. © lo que

es equivalente, cuando una proposicion general (particular o

universat) puede veriflcarse soio de manera Indirecta -esto
es, por ¢l examen de algunas de Sus .consecuenclas-  es
convenlente !lamarla "hipodtesis clentifica": vy afiade “tas

3Bunge, Marle. op. clt.
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hipotes!s clentificas son puntos de partida de cadenas
deductlivas cuyos ultimos esiabones -los mAs proximos a los
sentldos, en e! caso de la clencia factica- deben pasar la

prueba de la experiencila”.

Para Intentar aciarar un poco mMAas io gue se entlende por
hipotesls, Bunge trata de dar una definiclon al declr: *Un
enunciado factlico general susceptible de ser verlflcado puede
llamarse hipotesis”,

Ahora bilien ,una vez que hemos aceptado esta definiclon
de hipdtesis, veamos como éstas proposiciones son sometidas a
prueba , Voiviendo a Bunge tenemos que “El método
clent!flco es el conjunto de procedimientos por los cuales
a) se plantean |Ios problemas cientlficos y b) se ponen a
prueba las hipoteslis clentiflcas".

Segun e} autor antes mencionado, la forma como deben ser
puzstas a prueba las hipdtesls, ha de responder al tipo de
suposiclon de que se trate, es decir, "si la hipétesis se
refiere a ob)etos ldeales como numeros, functones, figuras,
formulas ioglcas © suposiclones fllosoflicas, su ver |l flcacidan
consistira en {a prueba de su coherencla -o Incoherencia- con
enunclados previamente aceptados. En camblo si el eéuncladc se
refiere a la naturaleza o a la socledad, puede ocurrir, o blen
que podamos averlguar su vailor de verdad con la -ayuda de la
razéon, ‘o.que.debamos recurrir, ademds a . la experiencia”, Y es
aqul donde se halla ia conexlon entre la estadistica y el

método cientifleco, pues dlce ~ que el anaiflsis .ldgico vy
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matemdtlco ccomprobard la validez de los enunctados (hipdtesis)
que son anallticos en determlnado contexto . Y esto se da
debido a gue cuando la ayuda de la léglica no es suficliente para
ia comprobaclian de la hipotesis, es necesario recurrir a otra
alternativa, y una de ellas {o constltuye el confrontar los
supuestos formulados con !os datos emplricos, y ast 1legar a
una conclusien?,

: Aqui la estadlistica Jjuega un papei Importante, no £¢lo
como herramlenta .-en el sentido de gue la recoieccidon y el

anallsls de loy datos deben hacerse conforme a sus renglas— sina

ademas como el matodo gue nos ayuda a reaflrmar o© a
reformuiar nuestra teoria, o a descubrir planteamientos
erroneos,

Entonces, cuando hablamos de confrontar los supuestos con
tos datos emplrlcos estamos hacliendo referencia al meétodo

deduct!vo de la clencla. Al respecto StinchcombeS dice que el

hecho de construlr teorias clentificas impiica que se deben
tener presentes los requerimientos togicos necesarlos para
verlficar dlchas’ teorlas con |os hechos. La ln}erencla
estadistica tncorpora estos requerimlentos en sus

procedimientos,
Stinchcombe escribe : "La Inferencla estadistica comienza

con una proposiclon tedrica que dlce que. uha clase  de

4Bunge. Marlo. op. clt.

Sstinchcombe, Arthur. "La construcc!én de teorlas sociales” .
Ed._Nueva Visian. Buenos Alres. 187Q. 341 pp.



fendmenos se conectarda de clerta manera con otra clase de

fenomenos", y continda, "De una proposicloen tedrica
der ivamos, por deducclén loégica y medlante deflniciones
operacionales de los conceptos, una praoposicion empirica”. Una
proposiclon emplirica es ta que formula lo slguiente : Sl

reatlizamos tales y taies observacliones, se obtendran tales y
tales resultados “.

Esto  slignlfica que los conceptos deberan ser expresados en
téerminos observacionales.

En estadistica una hipdtesis es un enunciado respectio a une
© mas parametros.de una poblaclcnﬁ. Por elemplo una hipdteslis
estadistica seria 1a siguiente: el salario promedlo de los

- trabejadores de la lndustria automotrlz es de $480,000 mensuaies.
1.2 Pruebas de hipodtesis.

"En esta secciédn trataremos de ver qué es o que se entlende

por hipbttesis en estadistlica, -de ‘hecho mAs concretamente por
pruebas de ‘hipotests’-, as! como algunos de ios casos

particutares en los que se empiean estas pruebas. Tal vez el

término “"prueba de hipdtesis"™ sea resultado de la - traducclon

de test of hypothesis v no tiene el mismo 'sentldo que . se

e da en Inglés; en espafiol ta palabra "prueba"

6ostie, Bernard. Estadistica aplicada. Limusa. The lowa
state Unlversity Press. 1965,

Tpe’ entre las diversas traducclones se encuentran ‘las

slguientes: “pruebas - de slignificaclon" {(véase "La controversia
. sobre las. pruebas de significacléon", FLACSO. Méxlco., 1983.) O
"docimasia de  hiipdtesis" (en Mood y Graybill. "tintroducclon a la

teorla de la estad(stica”. Ed. Aguilar. Madrid. 1972).
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corresponde a dos términos diferentes: test y proof (someter
a prueba y comprobar). Por consfguiente a coantinuacion
descr|biremos el sent ido que tlene en estadlstica este
térmlno y |0s pasos que se realizan para su falsaclon®, 1]

estahleclmlento de una hipotesis estadl!stica surge:

a) como una necesidad ante la Imposibllidad de estudtiar
integramente a todos 1os miembros de una pobiacién, Yy por
ceonslguiente conocer tos parametros de tas distribuciones
poblacionales. £s por elio qgue la estadistica ‘debe hacer usoc
de !a Inferencia como una via para poder conocer algunes
aspectos de dicha pobilacloén.

Por ejJemplo podria Interesarnos conocer ta dlstribucion
de una varlable y una forma de hacerlo es suponer conoclda ia
forma de ta funcion de dlicha distribucidn y entonces plantear
hipotesls acerca de sus parametros.

' .b) como una forma de reallzar pruebas de lndépendencla o
asoclacién estadistica entre varlables. Tales pruebas son las

que se - utitizan en el presente trabajo. Tamblen son conocldas

como pfuebns de no interacclion entre las varlables. Este
uttime término esta tomado de una técnlca de la estadlistlica
tlamada anAllsls de var tanza, deblido a que exlste mucha
seme]anza entre e! tipo de’ analisis ah! realizado vy el
anallsis de asoclacion practicado por los modelos

‘ BLA nocidén de “"falsaclon” la define Kar! Popper ‘en su t{ibro.
"La ' toglca de - ja Investigaciéon cientifica", como “unlcamente
decimos gque una teorla esta falsada s| hemos aceptado enunclados
basicos que ‘la contradlgan”. Ed. Tecnos, Madrid. 1862. p. 83.



log! Ineales, aque se presentaran mas adelante?.

Aqul es pertinente bhacer la aclaracion de que en
estadistlica to que frecuentemente se hace es someter a prueba
la hipotesis de que las variables son Independlentes!C
y la lejania de la Independencia se considera como
evidencla de relaclon  entre varlables'!. Pero la discusion

légleca de este probiema queda fuera de {os propdsltos del
presenée trabalJo, Por lo anterlor conslderaremos que el hecho de
conclulr que no hay Indicios de Independencta estadistica
se. entendera como : "hay relacién entre las variables en
cuestlon M, Ahora veamos cémo se plantea y ‘se- somete a prueba
en estadist|ca una hipdtesis de esta naturaleza.

1. -Formulac!on de las hipotesis estadisticas, esto es de la
hipotesis nula Ho y de la hipdtesls alternativa (Ha). La
hlbotes{s nula es  una aseveracién acerca del valor de un
‘p;rAmctro poblaclonal, y la hipotesis alternativa es ‘el
complémento iégico de la hipodtesis nula. Aqui es. importante
sefiatar cue a) éstas hlpoteslis no - surgen de fa estadistica
slno qe |la teorta - manejada por el Investigador, la cuestién es

plantear 1a hilpotesis de Jnvestigaclon en térmlnos estadl(sticos

géver:tt,'a.s. “The. Analysis of Centingency Tablies", London
.Chapman.and-Hail LTD; New York, A Haisted Press Book, . John Wiley
&.SOHSJInc; 1977. 128 pAgs. - - E. . .

-10¢n"el capltulo 2 secclon 2.3 se presenta la definicién de
Independencla estadlstlca entre dos varlables. .

11Sln embargo esta definiclon . de relacion .no especifica de
que ‘tlpo de asoclaclén se habla sino que la postuia como negacioén
de ia independencla.
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Yy esto ne se realiza en forma directa, sino que pasa por un

proceso de objetivacion y operaclionallizacion de los conceptos, ¥

de traduccion del tengualje natural en que se expresan las
proposiclenes a uno formal Y Ib) algunhos autores como Hoel12
sugleren que Ho sea ptantcada en term: nos de que sea
rechazada y optar por Ha, o cual esta de acuerdo con la

corriente del falsactonismo descrita por Popper {pp. clt.).

2, Elecclon de un estadistico de prueba (con sy
distribucion estadlstica ascciada) para contrastar Ho, El
Investigador debe plantear su hipotesis en términos de

una varlabie aleatorla en que Intervenga el parametro sobre el
que se hace la hipodteslis y cuya distribucion sea conoclida. En
el caso de las tablas de contingencia las distribuclones mas
usuales son la distribucidn normal y la distribuclén

ji-cuadrada.

3. Especiflcacidn de a) un nivel de signiflcacidén (probabi | Idad
de que se tome una declslon egquivocada al rechazar la Ho
cuando es clerta), también |lamado alfa: que es |la probabl | |dad

de cometer el error tipo | y b) dei tamafo de la muestra (n). Ef
procedimlento para determlinar cuantos elementos deben componer
la - muestra depende del tipo de anallsis a realizar. En el
caso de las tablas de cont!ngencia debe de ser o

suflclentemente grande como para ho tener muchas casllilas

12en  “Estadistica elemental” suglere que i3 hipotesis sea
planteada de - tal forma dque se busgue rechazar Ho. Véase Hoel,
Paul - G. “Elementary Statistlies™. John Wiley & Sons, lInc. New

York. 1960.



vaclas'3. £l otro error que se puede cometer e€s e! de no
rechazar una hipdtesis falsa (error tipo I1)y. En la
practica no es poslible determinar si wuna muestral? es
representativa o no por lo que se requiere un proced!mlento
de prueba que minimice la probabilidad de cometer uno de ios
dos tipos de error. Una forma de reducir alifa es aumentandc
ia probabllldagd de cometer el error tipoe 11 (beta), vy as!
equitlbrar ambas probabilidades.

4. Con base en  10s puntos anteriores, deflnir la region _de
rechazo de !a hipdtesls nula. Es decir, cuUdl es el rango

de valores del estadistico que ilevara a rechazar Ho,

5. Catculo det valor de! estad!stico para la prueba

estadlstica, utillzando los datos obtenlidos de la muestra.

si dicho wvalor se encuentra dentro de ta reglén de
rechazo, l|a dec!sion que se toma es la de rechazar la
hipdtesis nuta Ho; si, por el contrarice, dicho valor se

encuentra fuera de la reglion de rechazo, ia declsion que
se toma es que nc hay elementos suficientes para rechazar
Ho al nivel de signiflcacién elegldo.
En ias pruebas de hipodtesis ta forma . como se llega 'a upa

concluslon  es reafizando. ia evaluaclon de  |a probabildad -de

13para mayores detalles véase: Cortes, Fernando., “Tamafio de
la muestra y .analisis de asociaclén®. Revista Mexicana de
Soclofogta no. 4. Mexlco. 1982.

14Cuando hablemos de muestra nos referiremes al conjunto de
elementos. .de una poblacion seleccionados con la Intencion de
estimar los valores verdaderos de los parametros en la poblacldn.
Dlcha seleccion debera hacerse mediante ajguno de- los
procedimientos aleatorlos del muestreo.



observar clerto hecho asumlendo como verdadera una
hipétesis {en este caso |la hlpotesis nula Ho). Sl esa
probabllldad es baja {con respecto a un clerto valor que puede
atribulrsele en atencidn a la aleatoriedad del muestreo},
se considera que la hipoétesls debe rechazarse y se dice que
e! hecho observado es estadlstlicamente slignificativo, En el
andalisls de contingencia, la hipotesls nula plantea que hay
Independencla entre las varlables que intervienen en ta tabia.
El estadistlico de prueba es una medida de discrepancia entre los
valores observados y los esperados supuesta i(a hipotesis Ho. Bajo
ia supeslicion de Mo, esta med I da tlene propledades
distribuciconales conocldas, por fo que se puede calcular la
probabl | idad de que se obtengan determinados valores.

En la estadistica una hipotesls, ~en este caso sobre
un modelo para estimar (os valores esperados en una tabkla de
contlingencla- ‘slempre debe ser susceptlbie de someterse a
prueba, y para ello es necesérlo que é&sta sea planteada en
téerminos de hipoteslis sobre funclones estlmablés; en el
desﬁrrollo de . este trabaJo trataremos con hipotesis tales como:
la . variable 1- es  Independiente de !a variable 2, ‘Esto debe

“plantearse como una hipotesis estadistica y someterse a brueba
medlante una funcldén construlda’ a partir de  las
observaciones. En el capltulo ifl veremos comc se construyen

estas. funclones.
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CAPITULO
Tablas de contingencla
2.1 Cuadros y tablas.

Para el ana!ls!s estadistico de una muestra se cuenta cﬁn ia’
ayuda. de  diferentes tlpos de tablas. Existen - tablas cuya
finalldad es mostrar solamente e! desglose de los atributos de
una variable; otras que muestran dicha clasificaclon con respecto
a otra variable sin mas Intenclon que la de la comparacloén.
Iﬁcluslve algunas de ellas podrian simplemente verse como cuadros
de presentnclon‘ de la informacidn, y que no se construyen con la
Intenclon de analizar |a relacion entre varlables; son. uUn simple
reporte, tal es el caso del cuadre 2.1. For 'lo tanto es
Impor tante hacer la diferencla entre un cuadro  descriptivo o
éompnratlvo, y una tabla para determinar sl hay o no asoclacion.

Cuadro 2.1
Centroamérica: Poblaclon rurat y urbana (milles), 1980.

- . . rural urbana
Costa Rlca 1198 10156
£ Salvador ) 2667 2130
Guatema ia 4471 2791
Honduras 2207 1484

‘Nicaragua 1249 1484

Fuente: CELARE. (En: EI crecimlento desligua!l én Centroaherica
"1950-2000, Mayorga Quiroz, Roman, El Coteglo de Meéxico, '1983).
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Sl el interés es el de medir asoclaclon entre varliables no
"métricas entonces el invest |lgador construye la tabla para
confrontar la distribucién con su proposliclian emplirica. A esas
tablas se les conoce como tablas de contlngencla, Yy en la

estadlstica se encuentran diversos métodos para su estudlo.

2.2 Tablas de contingencla.

pentro de la estadlistica ‘encontramos un método que es util
para el analisls de variables cualitativas'. Este metodo consiste
en anpallzar luQ frecuenclas que resultan de claslflcar a los
miembros de una pobiaclén {sean cosas o _personas), segun. las
caracteristicas que nos sean de Interés, por ejemplioc la
ocupaclon, e! estado clvll, el nlvel de Ingresos, etc. s! son
personas; no. de ocupados y valor de la producclén‘ en
establecimlentos Industriales;  superficle sembrada y tipo de
cultlvo, sl se trata de predios, etc.

Cuando la clasl|flcaclon se construye con dos o mas variables
conslderadas simultaneamente, se conoce como cruce de varlablés.
En el cuerpo dg fa tabla encontraremos el numerc de
observaciones, de acuerdo con tos criterios de cias!iflcaclén cuyo’
cruce define las casll!a; de la tabta. El numero que resulta en

cada casllia es una frecuencla absoluta y se |le conece como

N

VEntenderemos por varlables cualltatlivas tanto a varilables
que orlginalmente se hayan medlido ‘en. escala nominal - u ordinal
como aquéilas que a través: de transformaciones se hayan |levadoa
esas escalas. : ' ‘
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frecuencia obserQada.‘Anora blen las categor!as2 de las variables
en 'las ‘que estaremos Iinteresados deberan ~ser exhaustivas y
mutuamente excluyentes. Exhaustlvas en el sentido de aue no
quedard sin clasificarse nlpgun elemento de ta muestra, 'Yy
mutuamente excluyentes en cuanto a que un miembro de la poblaclién
no puede caer simultaneamente en 2 categorlas de. una m}sma
varlable.

Las tabias resultantes de ésta operacion son conocidas como
tablas de contlingencia. E! nombre proviene dgl Ingeres en
determinar- sl la forma en que es clasificada una varlable es
contingente del modo de claslificar a la otral. Usualménte se
construyen con el proposito de estudiar la retaclion entre las

variables de clas!ficaclion:

2.2.1 Tablas de 2 X 2.
Cuando se construye una tabia de dos variables, el proposito
es determinar st exlste independencla entre los dos criterlos de

clasiflcacién, (at hablar de Independencia estamos haclendo

referencia . a Independencia estadistica?). Por ejemplo podemos
estar Interesados en saber . si ia forma como se clasifica a un
'éero‘ ‘"de” "~ trabajadoras, de acuerdo a su  ocupaclon, es

Independiente a las ‘formas de claslficarlas segun su edad o su

2Se usa !a palabra “"categorlas” en general porgue no siempre
‘son valores. ' :

;Beavef R. y Mendenhalt W. Introduccion a la probabilidad y
. la estadistlica. Duxbury Press, Belmont California. 1971.. 408 pags.

4véase la secclion 2.3 en la pag. 18.
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estado clvil, Dicho de otra manera, ver s! las mujeres jovenes se
distribuyen de la misma manera aque las no Jovenes en fas
diferentes ocupaciones, o en caso contrario detectar sl hay un
m;yor ndmero de muleres jovenes en alguna ocupaclioéon en
particular. En ef punto 2.4 se tocara este tema con detalle.

Cuando se reaiiza wuna claslificacién a partir de dos
varlabies, se dlce que la tabla resultante es de dos entradas o
de doble clasificacion o de dos dimensiones, y si }as varfables
son dicotdmicas diremos gue se trata de una tabla de 2 X 2, (esta
notacion hace referenclia al nimero de categorias de las varlables
y a las casillas que contendra |a tabia). En el cuadro 2.2 se

-muestra una tabla con tales caracteristicas.

CUADRO 2.2

Mujeres que trabajaban a! momento de la cncuesta de {a fase
A,seglan estrato y slituacién migratoria, &rea metropotitana, 1970.

SITUACION MIGRATORI(A

ESTRATO natlvas no nativas totaf
ajto 395 248 643
balo . 258 593 852
total . 654 841 1485

Fuente: Mufioz, Olfivelra ¥  Stern. "Migraclién y desigualdad.-en la .
cludad  de Mexlco". EI Coleglo de México, tnstituto de
investigacliones Sociales, UNAM. Mexlco. 1977. .



2.2.2 Tablas de contingencia de r x c.
En el cuadro 2.3 se muestra ja forma genera! de una tabla de
contingenclia de 2 dlmensiones. Al misme tlempo se Introduce fa

notacién que se usara. a lo !argo del presente trabajoS.

Para generallzar se puede suponer que la variable que forma
los renglones tiene r categorias, y la gue determina fas columnas
tlene ¢ categorias.  En este caso. se  habia . de una tabla de
contingenclia de r x c.

Cuadro 2.3

varlanle 2
(c columnas)

1 2 P J PR -1 total
1 Ngp Ny2  vee 035 o.. Mg Ny,
2 N2y Pz ... Na) ... Nac| 0p,
variable 1 . . . . . .
(r renglones) | LERTEEINT- BRI NI R U TS BN
r ey Np2 ces Npel e

totat noy N2

La tabla representa una muestra de N ‘observaclénes
'>clas!flcadns con respecto a ‘dos varlables, Por convenclon- la
2var|ab|e dependlente se coloca en ios renglones (r), y la’

lnaeﬁendlente en. las columnas (c}).

En cada c¢aslila se encuentra el .numero de eiementos de la

Spe aqul. en adelante . se usara 1la notacion del libro de
Everitt, . op. clt. o '
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muestra que poseen simultaneamente el atrlibuto de ia variable
renglén y el  atributo de ta varlatie columna, en cuya
interseccion esta ta caslilila. En la Interseccldr de la categoria
| de la varlable 1| y de la j de la varitable 2, esta la frecuencia
observada que representaremos por n|J‘

A la frecuencla totai de fa |-ésima categoria de Ia
variable rengion se le denota por np, y al total de la j-eésima
categorlia de la varlable cclumna por n ; . Con n,  se Indica el
total de casos gque se presentan en la tabla.

Dado que éstos totales se colocan al margen de la tabla, se
hace referencla a ellos como totales marginales.

El tota! marglinal de la categorla iI-ésima es:
C

NE, =01 + Njg + ... + N =3 N (2.1)
J=1

El total marginal de la categoria )J~ésima es:

r
nJp =g Ngy 4 .. o+ onpy o= Z:n,J (2.2)
I=1

La suma de {as frecuencias de todas las caslilias es:

Vn_' *= Ngq + Nyp 4 ... + Ny4g +
N2y + 023 + ... + Npg + ...
r c
Nrp1 + Npa + .. + Opg =2, ¥ npy =N

lwl ju=1



2.3 Independencla estadlstica.

Ene! punto 2.2 mencl!onamos que al someter a prueba una
hipotes!is lo que estamos haclendo es comparar los resultadoes
obtenldos de fa muestra con los resulatdos tedricos que se
obtendrian en caso de haber tndependencia en ta forma de
clasificar a las vartables. Ahora veremos como se obtlienen tales
frecuenclas teoricas. S| Py representa |a probabllldad de que un
elemen;o de la poblaclén posea simuitAneamente el atributo (-
ésimo de |la varlable reng!dn y el atributo J-ésimo de l|la varlable
columna, la frecuencia esperada F|; estaria dada por la relacion:

FU = N P”

Sea P la probabllidad de que un elemento de ia poblacion
pertenezca a la |-ésima categoria de l!a varlable renglén, y sea
P.J ia probablillidad de que pertenezca a la J-ésima categoria de
la vnr]ﬁslewééfhmn;.'Entonces 8] dos variables son Independientes
estadistlcamente se debe de cumpllr queb:

‘ Pry = (P3P ) para todos los vaiores de |,]). {(2.4)

S| el supuésto de Independencla es clerto entonces:

Firj = NPy )(P 1) : (2.5)

6omo esto esta basado en probabi!ldades sobre la poblacion,’
- eé—neéesarlo que estimemos. .tales valores, :chhas probablllﬁa@és
se estiman por su estimador de mAxima verosimi|ltud” a. partir

de [os totales marginales de las frecuencias observadas:

BMood .y Grayblll. op. cit. pag. 51.

Mood y Grayblil, op. clt. pag. 206,
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ni, "l
Bl a mmmie y By e --ia (2.8)
N N
~ fad
Donde Py, es el estimader de P y p ) es el estimador de

P

Una vez obtenidos estos valores estimados podemos estimar la
frecuencla esperada en 1ia ij-ésima casllila E|), esto es, el
numero de  cases que habrla en esa casllia sl  hublera
independencia entre las dos clasificaclones. Sustlituyendo en 2.5
encontrameos que:

Ejy = N(6|_)(S,J)

« N ——nl 212 - o lloalll (2.7)

Por 1o anterior se debe de cumpl!ir que:
nL,o= By ny=-g,8

Esto slignifica que los totales marginales esperados deben .de
coincldir con los totales marglnates observados. Cqmo elemplo

veamos el slgulente cuadra?®:

8 ¢
F:1E|J =€), = (ng Mn /N =0y,

%a informacion gue se presenta a jo largo de este trabajo
se tomo de ta tesls de Rosa Marila Igartua: “Algunas
caracteristicas de las traba)adoras manuaies no callficadas de ja
Cludad de Mexlco". Tesis de maestria. FLACSO. Mexico. 1983. Las
variables que usaremos son: ocupacidn, edad, ntmero de hljos
nacldos vivos, estado civil, nivel de Instruccion, y situacion
mligratorta. .
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Cuadro 2.4
frecuenclas observadas y frecuenclas esperadas bajo .ia hipotesis
de independencla de 1a muestra clastiflcada por ocupacitn y estado
civil.

ESTADG CIVIL

OCUPACION casada divorctada viuda soltera total

vendedoras

ambulantes 14( 7.2) 7¢ 5.8) 11( 4.2) 2¢ 17.6) 34

serviclo no

deméstico 20(10.9) 13¢ 8.7) T1( 6.4) 8( 26.0) 52

serviclo

doméstico 65(8B8.6) 70(70.0) 53(51.9) 233(210.5) 421

producclon 48(40.2) 26{31.7) 11(23.5) 106( 985.5) 191
total 147 1186 B6 349 698

Nota: las frecuencias esperadas se presentan entre paréntesis.

En el cuadro 2.4 se encuentra la Informacién referente a ias
traﬁajadoras manuales no califlcadas de la encuesta de migracidn
fase A, claslflcadas por ocupacion y estado clviilO,

Si la ocupacion fuera Independlente del estado clvll se
esperarla que el numero de vendedoras ambufantes casadas fuera:

(nyd(n ) (34)(147)

N 698
De lgual manera se obtlenen los vaiores esperados del resto

de fas. caslllas.
lLa nocién de Independencia puede verse tamblén como una

relaclon de momlosl!. SI este  coclente se aleja de ja unidaa

10 Humberto Mufioz, Orlandina - de Olivelra y Claudlo Stern,
"Migraclén interna, Estructura Ocupaclonal y Movilldad Social en
el Area Metropolltana de la Cd. de Mexlco". Ei Colegio de Mexlico,
Instituto de Investigaciocnes Sociales, UNAM, México. 1977.

1iknoke y Burke en su llbro *Loglinear Modeis* deflnen a los
momios (en . inglés odds) como ‘la razén entre la frecuencia que
resulta de pertenecer a una categorta y |la frecuencia que resulta
de no- pertenecer. a ¢sa categorifa. Su Interpretaclon “es la
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significa que los componentes de la razén de momlos (numerador y
denominador) se alelan entre st. Este hecho Indica un atejamlento
de la Independencla. Veamos el caso de una tabia de 2 X 2.

Para et cuadro 2.5 !los momios de ia variable situacidén migratorla

son:
ngy 130 niz 226
e = = m 1.1B —-Z & —=—— = 0.86
LY} 112 PP 260
En las Jévenes respecto a las no }dvenes, los momlos de

sltuaclén migratoria son 1.18 y 0.88 respectlivamente.
nit 130 n21 112
e = -e= = 0.57 e = ——— = 0.43
nt2 226 n2z2 260
Y en las natlvas respecto a las no natlvas (os momios de

edades son 0.657 y 0.43.

Cuadro 2.5
Frecuenclas cobservadas de la muestra clasificada por edad y
situacion migratoria.

SITUACION EDAD

MIGRATORIA 15-24 25-64 totat
natlvas 130 2286 358

no nativas ~ o nz 260 372
total 24z 486 728

ed | ante. un

Para ' comparar . estos momlos podemos - haceric-.

probabllidad de que un Individuo selecclanado ajeator lamente’
calga en la categorlia de Interés  en 'lugar .de- hacerlo en otia
categoria. : . B
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coclente. Lo gue deberiamos esperar en caso de que las variables
fueran Iindependientes es gue los momles fueran parecidos, Es
declr s la edad no infiuye en la sltuacion migratorta, la
relaclon entre las nativas Yy las no nativas debe ser la misma
entre las Jévenes y entre las no Jovenes. S|  esto sucede e!

resultado de la divislon debe estar cercano a ia unidad, Al

coclente se le |liama razén de momios y queda de la siguiente

manera:
Ry
nay {(n1y)(nz3) 1.16
——— R mm—wmwam—= @ ———- = |,35

nyp (nay)(nyg) 0.86

n22

Ef resultado Indlca wuna relacion débll: ei vaior de la
razéon de momios es cercanc a l!a unidad., En este caso se podria

concluir que l|a edad no Infiuye de una manera determinante en la

sltuaclon migratoria.

2.4 Prueba Jl-cuadrada.

S| nuestro propésito es determinar s©! ias varlables bajo
estudio son estadisticamente Independlentes © no, podemos
recurrlr a una prueba que nos ayuda para tal efecto: - |a prueba
Jt-cuadrada, Este estadistice de prueba, suger!do por Pearson en
1904, confronta (a hlpétesis de Independencja estadistica con fas
observaclones, Es decir, Jla Idea central es comparar las
frecuenclas observadas con las frecuencias que se esperarlan sl

las variables fueran Independientes. Si dichas frecuenclas san
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muy parecldas o lguales, concluiremos que las variables son
Independientes'?. En casoc contrarlo, podemos declr que se rechaza
la hipotesls de Independencia estadlistica entre las mismas. Pero
aqu! surge una pregunta: iHasta que punto se considerard que las
frecuenclas son muy parecldas o lguales?. La respuesta se
encuentra en el hecho de gue las dlferencias encontradas entre
ambas cantidades pueden deberse a factores aleatorios al momento
de obtener la muestra, EI |imite para establecer sl se tha una u
otra declslién, estda dado por el valor gque proporciona- la
distribuclién teérica Jl-cuadrada (en tablas).

Para reajizar !la prueba debemos usar una medlda construida a
partir de las observaclones que nos permita efectuar uha
confrontaclén entre las frecuenclas esperadas y observadas,
(esta medida se usarA como estadlstlco de prueba). Tal indlcador
se denota por una X213 para diferenciaric de la distribucion Jie
cuadrada teorica (nos referiremos a ésta como "X2 de tablas"). A

continuacjon se describe su construccion.

2
(ny~E ;)
x2 -zag---i——-i-— (2.8)

E(j
E1 hecho de elevar al cuadrado las dlferenclas obedece a que
se pueden encontrar .dlferencias negatlivas, que al momento de
sumarse con las posltivas se contrarresten e lmpidan lograr lo

que - se - estA buscando: medlir |a dlscrepancia entre nyy E;J:

,12En real|dad 1la conclusion de f{a prueba es *“no hay
evidencla para rechazar la hipodtesis de Independencia®.

13usaremos X? en lugar de ia letra griega. | para evitar
dlficultades tlpograficas.
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ademas a! elevar al . cuadrado se otorga mayer impacto a las
cantidades mds grandes. Pero como ho puede consliderarse de lguat
Imbortancla una dlferencia de tamafic 2 respecto a. 100 gue
respecto a 10, es. necesarlo refatlvizar éstas dlferenclas. Para
tal @afecto se divide entre ei valor esperado de {a casllla
correspondlente. Se toma E;; porgue este valor es slempre
diferente de cero. Si afguna E|j fuera tguail a cero, eSto
slgnificaria que a! menos uno de [os totales marglinales €s cero,
y por lo tanto esa categorla debe ser ellminada de la tabla,

El procedimlento de la prueba consiste en suponer que st ias
var lables son Independientes entonces I1os valores observado y
esperado en cada caslita de {a tabla serdn muy parecldos. Esto
provocari{a que los valores de las dlferencias fueran pequefios, o
hejor dlcho, menores a los encontrados sl las varijables
estuvieran relaclonadas.

' Esto slgnifica que sl"Ho es clerta (Ho:las varlables son
tndependientes), Xz proporcionard un valor menor .al que le
corresponderia s! Ho fuera falsa.

Ahora blen la &eclslén de rechazar o no: la hipdtesis de
.Independencia depende de !a probablllidad de obtener por azar un
valor. como el dado por Xz. Mientras mas - estrictos mas. probable
sera. no rechazar Ho, (puest§ que estarlamos pidiendo. que para
considerar lnuepéndencla. los valores observados y los esperédos
debertan sér muy proximos).

Esta probabilidad ~tambien conoclda como nlvel de

signiflcancla o de signlficacion--se conslidera usualmente .de.0.05
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o 0.01 y nos permite fljar la region critica para la prueba14.
En este puntc cabe mencionar que el estadistico de prueba que
resulta de comparar los valores esperados contra los observados
-Tli—:—sl!- se dlstr ibuye aproximadamente como una normal

El]
estandarlzada (con media O y varianza 1),
Por lo tanto ta relaciéon 2.8 tlene una distribucion apreoximada

Jl~cuadrada con (r-1)(c-1) grados de |libertad.

Visto graficamente:

Grafica 2.1

x2
|la zona sombreada corresponde a flos valores de x2 que. nos

llevarian a no rechazar Ho.

2.4,) Grades de 1lbertad

Ahora bJen; como el valor de Xz crece conforme aumenta el
numero de categorias, (es decir, mientras mas grande es el numeré
de casililag en la tabla, mayor es e} numerc de sumandos de X2 y

por consigulente también su valer) e! valor teérico de XZ cambia

'4pe  aqul en adelante se considerard un nivel de
significancia de 0.05 para todas ias pruebas.
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su zona de rechazo conforme aumenta el numero de cas!lias. Este

2 para un mismo

hecho hace que existan dlferentes valores de X
nivel de signiflcancia.

Al parédmetro que Incorpora el numero de casillas en la tabla
se le conoce como "grados de libertaa®, Este nombre se deriva del
ntmero de caslllas que se pueden modlficar en el valor de su
frecuencl!a sin alterar el valor de 1{os totales marglinales. Et
concepto de grados de |lbertad es un concepto matematicol8: Es el
nombre dado al numere de observaclones iinealmente independlentes
qQue ocurren en una suma de.cuadrados. Por eJempio, en una tabila
de 2 X 2 s6lo se tlene la |lbertad de f€|jar la frecuencla de 1
casllila. Las casllias restantes quedan automadticamente
determlnadas por la diferencla entre este valor y los totales
marglinales, Veamos el caso del cuadre 2.5, si la frecuencla nyq
fuera 150 en tugar de 130, nyp tomarla el valor 356-150=206. De
lgual forma tas otras 2 frecuenclas quedar!an automat|camente
determinadas. En una tabla de 3 X 5 podemos modificar (3-1)(3-
1)=4 casliias sln alterar tos totaies marginales. Entonces en el
caso de 2 variables |la forma general de calcular los grados de
Itbertad es (r-1)(c=1).

Cabe  menclonar que fa distribuclon de X2 es solamente

aproximada a la distribuclon tedrica, que descansa  en .10s.
supuestos de que las. frecuencias observadas se dlstrlbuyen: como
una distribucion multinomial y- de que las frecuenclas esperadas

no. son -demaslado pequefas {dlgamos no menores de 5). S| esto se

18¢chou, Ya-Lun, Analisis Estadistico. Ed. Interamericana. 1963.
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cumple se puede demostrar due Xz se aproxima a una distribuclon
ji-cuadrada teorica.

Es por elio aque x? puede compararse con ei valor de la
distrlbuclén tedrica dado en tablas.

St calculamos este estadistico de prueba con ios datos del
cuadro 2.4: X2 =« 21.84 Y lo comparamos con su correspondliente
valor en tablas con {4-1)(4-1)=9 grados de libertad y un nlvet
de signlflcancia de 5% : 16.81, vemos‘que es mayor, o que nos
conduce a rechazar ta nipdtesis de Independenclia, entre la

ocupaclién y el estado clvlli,

2.5 Tablas multtidimenslionales.
7 Hasta ef momente sole hemos visto €t casc en el que
Intervienen en el andllisis dos var labtes, pero en  la
tnvestigacian soclal e€s mAs usqal fa sttuacion en ia qué se
tntroduce una tercera, o Inclusive mas varlables. Lazarsfeldl®
estudla las poslibles retaciones que resuitan de inclulr en el
énAlIsls una varlable control y plantea ia necesldad de anallzar
todas tas que se pueden dar en caonhjunto. A este tipo de
reiaciones las [lama reiaclones marginales y condictonales.

Este -hecho acarrea un grado de complejidad mayor para el
anaflsls de las ‘relaciones gque privan entre las varlables:
conslderadés. Para efio se deben emplear otros métodos diterentes

a {os mencionados hasta ahora.

T88oudon R., Lazarsfeid P. “'Metodologia de las Clenclas
Soclales", en La Interpretacion de tas relaciones estadistlicas
como - propledad de investigacion, LAJA. Espana. 1974,
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S| reconocemos que no es facll determinar la naturaleza de
la relaclén entre dos = variabies con s6lo ver ia tabla, podemos
Imaglinar en qué grado se complica la sltuacion cuando Intervienen
un nimero mayor de elias en forma simultanea.

Para elempiificar 1o anterlor podemos anallzar las vartlables
ocupaclion, -estadc civil y -edad.  En primera Instancla podemos
hacer fo en forma bidimensionai, es declr, revisar (o Que ocurre
con ‘la ocupaciony el -estado civil, con la ocupacléon y la edad, y
con el estado clvil y |la edad; dado que ya en el punto.2.4 se
encontré que habfa asoclac!on entre la ocupacion y gl estado
clvlit, solo falta hnacer tas pruebas de Independencia entre la
ocupacién y la edad, y entre el estado clvll y la edad. S|
anallzamos la primera relaclén encontramos que el valor de X2 no
es signlflcativo (estadisticamente ta ocupacléon .y la edad son
Independientes), en camblo en la ségunda retacion si encontramos
asoctacléon.

Veamos qué - sucede sl las tres varlables se combinan en un
S0i0 cuadro trldlmeﬁslonal {ver cuadro 2.6). Aqul serpresentg una
nueva sltuaclon. Cuando se trabajaba con tablas . de dos
‘d!mensiones, el -interes radicaba ven probar unlcamente la
hibétes!s de [ndependencla entre fas dos varlables que aparecen

en cada tabla, Sin embargo en una tabla triditmensional. surgen

nuevas combinacliones d~ “hipotesls, por elemplo: i) puede
Interesarnes ' probar sl la edad Yy el estada civil  -son
‘independientes del estratc ocupacional, o blen b) que haya

Interaccioén entre la ocupacién y una de las vartables restantes,
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corresponde al renglén 1, columna } y tabla k.

Ho: Pyje = Py, P j, Pk {(2.9)

Pyjk €5 la probablildad de aue una observacléon de la
poblacion calga en la |jk-esima casitla, vy Py ., Py ¥y P g son
fas probabiildades marglinales de las varliabie reng!édn, columna y
contraol respectivamente. Esta prueba e3s fa eguivailente a ta
prueba de Iindependencia en una tabla de dos dimens!lones, y como
el procedimliente de prueba es simlilar en todas las tablas,
necesttamos caicular los valores estimados de las frecuencias
esperadas en el caso de que Ho sea cierta, despues comparar esios
valores con jas frecuencias observadas usando el estadlstlico X2 Yy
por Ultimo comparar con su correspondiente valor en tablas.

De 'gual manera, la forma de encontrar los estimadores de
fos valores esperados, es similar a |a de las tabla;
bidimensionaies. Tales valores estan dados por la relacion:

Eijj = N (py. 00, 1P, ) (z.10)

~ ~ A
donde p;, ., P, y, ¥ P, g son |os estimadores de ias probabitlidades
Plooe Pog Y Py -

Se ha demostradc dque los melores estimadores son los de
maxima verosimt)itud!?, 1os cuales estan calculades a partir de
los totales marginales de cada variable, como se Indica a
continuacion:

~ ny,. ~ LU ~ Mok
By, moall Py, = =22l P,k =l (2.11)
N

,17Insesgados, eflclentes, suflclentes y de varianza minima. -
Para mayores detalies véase Mood y Graybill, op.cit. pag. 2i3.
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o c) que la posible relaclén entre |la ocupaclon y el estado clvil
sea uUna asoclaclidn espuria, es declr, que ésta se. deba a una
tercera varilable, comy puede ser Ia edad o el nivel de
Instrucclén. O atn mAs simple: d)} que l!as 3 varlables sean
mutuamente lndependientes.
La hipotesls mAs simple para una tabla muitidimenslonal es
aquelia que plantea la independencia mutua de ias varlabies. En
la slgutente seccidn se  describen las cuatro hipotesis poslibles

para una tabla tridimensionafi.

Cuadro 2.8
Frecuencias observadas de |a muestra de mujeres claslflcadas por
ocupacion, estado clvil y edad.

EDAD
Jovenes no Jovenes
EDO., CIVIL EDO. CiViL

OCUPAC ION cas d!v vda soit OCUPACION cas dlv vda solt
vend ambul 1 1 [s] 2 4 vend ambul 13 6 " o 30
serv no dom 2 3 o] 6 11 serv no dom 18 10 11 2 41
serv-dom 23 27 2 200 252 serv dom 42 43 51 33 169
produccion 20 11 1 92 124 produccién 28 15 10 14 67

total 46 42 3 300 331 totat 101 74 83 49 307

2.5.1 Hipotesis de Independencia mutua.

Veamos cémo se plantea |a hipétesis de Independencla mutﬁn
en una tabla tridimensional, en térmlnos de Drobabllldgdesi
Denot@remos con.- 1,1,k " tos sublndices de -las categorias
‘correspondlentes a, las varlables renglén, columna y . tabla
(control) respectivamente. Asl| Pljk es 1a‘probubllldad estlimada
he'que‘una observaclon tenga ia categoria | de la ocupaclién, |

del estado cIVI! Yy Kk de Ja edad, l.e. esté en la cnsllld que
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S| sustitulmos éstos estimadores. en la relacion (2.10)

encontramos gue:

(2.12)

2 .
Con estos vatores ya podemos calcufar X mediante la

§lgulente formula:

2
2 ZDZ Mgk - k)

X2 w G mmmtee et ; (2.13)

Una = vez encontrado este valor Io  unlco que resta es
determinar ei numero de grados de |ibertad de Xa,

Para e! caso en que ta prueba  de hipotesis es de
Independencla entre tas tres variables, e! numero de grados de

| Ibertad esta determinado por Ia relacien!8:

g.l.mrel -r -~¢c -1 4+.2 (2.14)
Sl la. hipdtesls que nos Interesa probar nc es la de

Independencla mutua, tanto . los grados. de |ibertad como los
valores esperados 'se calcularan de otra manera (dependlend& dq!
,glpo,de prueba que queramos realizar). En !a secclon 3.5 se
describe la. forma generai para. el calculo de los grados de
| Ibertad.

Retomando la Informaclén del cuadro 2.6 podemos anticipar

Bl m (rel=1)=[(r=1)+{C~1)+(i-1})] = rcl-r-c-1+2 , Veéase
Everitt, op. clt. .
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que la prueba de independenc!a mutua serd rechazada, debldo a que
ya hablamos encontrado evidencla estadistica de no independencla
entre la scupaclon y ei estado clvil de ias trabajadoras!?.

A pesar de ello desarrollaremos el procedimiento de los
cdlculoes, empleando !a formuta 2.12 .

Ei primer paso consiste en encontrar los valores esperados
de cada una de las caslilas de !a tabla. S| las varlabies fueran
independlentes, en ia casllia correspondiente a las mu)eres
casadas entre 10 y 29 afos ¥y aque trabalan como vendedoras

ambulantes, deberlamos esperar e! siguiente numero de casos:

ny,. = 34 .
(343 (147)(391)
Ny, = 147 Efq] = =mm—mmemmmm e
(698) (698)
n, .y = 391

n... = N = 698

S1 obtenemos de ésta manera todos 1os vatores y utl!izamos
ta farmuia (2,13) {iegamos al valor x2 = 781.82, con jos
sligulentes grados de |tbertad:
‘ g.l. = (4)(2)(4) ~ 4 ~ 2 - 4 + 2

= 32 - 10 + 2 = 24

El valor de. fa distribuclién tedrica X2 con 24 grados de
|lpertad es 33.9, io cual significa que_rechazamos la hipotesis
de Independencla mutua, como ya se habla previsto.

Por conslgulente debemos hacer un anallsis’ mas profundo de

la .infermaclon. Si la  hipdtesis de Independencla mutua ha sldo

rechazada, significa que hay interacclén al menoé,entre dos de

19vease e! apartado 2.4



32
las wvariables. Ya vimos que la - ocupacloen y el estado civil
estadisticamente no soh Independlientes. Al introduclir una
tercera varlable, en este caso la edad, podrlamos esperar gue
esta relacidn se mantuviera, o incluso se acentuara o
desvaneciera. Se podrla pensar que las mujeres gue se encuentran
en ia rama de fa produccion son las Jovenes y solteras. La
proposicion empirica en este caso e€s gue sl una mujer tiene entre
10 y 29 afios y aun es soltera, tendra mayor probabilldad de ser
absorbida por la rama de la producclén, que por los serviclos.

Pero puede suceder Io contrarlo; es poslble que la no
Independencia entre !a ocupacién y el estado civlil sea solamente
una refaclén espuria. Es declr, é#sta supuesta asoclacién puede
hallar su expllcacid<én en una varlabie que aun no se ha
conslderado a! usar una tabla de dos dimensiones. EI hacer el
estudlic de las varlables en forma simuitanea, nos ayuda a
detectar este tipo de sltuaclones.

Sabemos que hay relaclon entre |la ocupaclon y e! estado
c¢lvil, pero no sabemos nada todavia acerca de la reiaclon entre
la ocupaclon y ta edad, nl entre ésta y el estado civll.

A contlnuaclon plantearemos las otras hipotesis que se
pueden desprender -en términos de probabllidades- del analislis
tridimensional de wvarifables cuallitativas. Estas hipotesis. pueden

hacerse extensivas a mas de tres dimensiones.

2.5.2. Hipotesis de Independencla parcilal,

Una poslble razon para rechazar la hipotesis de
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independencla mutua es que dos de tas varlables estén asocladas y
la. tercera sea |Independiente de ambas. Seria el caso, por
elempio, de gue la edad fuera independlente del! estado civii y de
la ocupaclon.

La hipdétesl|s de independencla parclat puede piantearse de ia
slgulente manera:

Ho(1): Pijy = Pk Py, (2.15)

{Las varlables 1y 2 estan asocladas y ambas son

Independientes de la varlable 3}.

De manera simliar pueden plantearse ias hlpotesis
equivalentes, en las que las variables independlentes puéden ser
tanto la varlable rengién como la varlable columna.

Ho(2): Pygg = Py, P gk (2.17)

{Las varlables 2 y 3 estan asocladas y ambas son

independi{entes de la varlable 1).

Ho(3): Pljk - P.J. Pk (2.18)

(ttas varlables 1.y 3 estan asocladas y ambas son

Independlentes de la varlable 2).

La B(potes|s Ho(1) significa que la probabllidad de que una
observacion séa clasiflcada en ia | jk-ésima casllia de f{a tabia,
esta dada por el producto de P, y -probabilidad de que é¢sta calga
en la K-¢sima cntégorla de la varlabte  edad- ¥y P|J. -ia
probabliidad de que ésta esté en lé fj-ésima casilla de ta’
claslflgcaclén rengldn, columna.

St 1a edad (k) es independlente tanto de la ocupacion (1)

como del estade clvil (]) se debe de cumplIr que:



34

Plae = Py, Pk y Pojk =Py, Pk
edad (k) | edad (k)
ocupac lén Pk Py, edo. civil P.Jk P']_
N )
Pk Pox

Por io que los vajores esperados gque estimarlamos en caso de
que la hilpéteslis de independencia parclal fuera clerta segin
Ho(1) serfan:

EI)K w N P,k PIJ, {(2.19)

como en el caso de dos variables, se tlene que:

~ "k ~ Mig,
Pk = ==== ¥ Py, === (2.20)
N N
Como vemos, para ‘calcujar l|los estimadares necesitamos. lJos

marglnaies de la variable edad y los marglinales de las varlables
ocupacion y estado civll sumados sobre la vartable edad, De tal

forma podemos sustituir los valores en la relacton (2.19).

kN,
EIJk - N e ————
N
(N, ¥ny) )
Eljk " m—— ; —————— {2.21)

Con éstos valores podemos calcular el estadistico x2 con

(rel-cl-r+1) grados . de |lbertad ..y comparar .e! resultado con su
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cotrespondiente valor en tablas.

Para eJempl!ficar esta prueba utilicemos ios datos de la
tabla 2.6, Sustltuyende 1ios marginales correspondientes en la
relacién 2.21 comc se muestra a continuaclén se obtlenen las
frecuenclas esperadas bajo ia hipotesis de Independencia parclal,

LI PP (391)(14)

Eyqy = —— - = 7.84
N £98

Una vez encontrados (os valores esperados podemos caitcular
ta estadistlica X2 medlante la relacién 2.13, E| resultado del
cadlculo nos da un vaior de 291.46; si io comparamos con el 32.6
de la X2 de tabfas con 2! grados de |lbertad rechazamos la

hipétesis de independencla parclal.

Cuadro 2.7
Valores esperados ba)Jo la hipotes|s de.independencla parcial
EDAD

Jovenes no Jovenes

ESTADO CIVIL ESTADO CIVIL
OCUPACION cas dlv vda soit total cas dlv vda soit total
v..ambul 7.8 3.8 6.2 1.1 19.0 6.2 3.1 4.8 0.9 15.0
s, n. d. 11.2 7.3 8.2 4.5 29.1 8.8 5.7 4.8 3.5 22.3
‘'s. dom. 36.4 39.2 29.7 130.5 235.8 28.6 30.8 23.3 102.5 185.2
prod. 26.9 14.6 6.2 59.4 107.0 21.1 11,4 4.8 . 46.6 '84.0
total 82.3 65,0 48.2 185.5 391.0 64,7 51,0 37.8 153.5 307.0
S| ta prueba de Independencia parcial resuita ser no

signiflcativa (i.e. no se rechaza Ho), se puede aglutlnar20

(reunir med!ante suma) ja tabla eliminando ia variable que

20La traducclon corresponde al verbo “collapse" en Ingles.
El equivalente en espafio! serta agiutinar en lugar de colapsar
que emplean algunas traducciones.
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resuitd ser- independlente de las dos restantes y |legaremos a los
mismos resultados2'. En el caso tridimensional nos . quedara
soiamente una tabla, a {a que aplicando ta prueba x2

encontraremos que es signiflcatliva.

2.5.3 Hipotesls de iIindependencia condlclonal.

Otra aiternatliva que se presenta al rechazar la hipotesis
de Independencla mutua es la posibltidad de . que exlsta
Independencia entre dos varlables dentro de cada nivel. de la
tercera variable, pero que cada una de ellas esté asoclada. por
separado con ésta ultima. En tal caso las hipotesis a plantear,

conslderandc todas las posibles comblnaclones, se expresarlan en

fos sigulentes términos:

(las varlables 1 y 2 son
condicionalmente Independlentes
en cada nlvel Kk de la tercera
variable)

(las varlables 1 y 3 son
condicionalmente iIndependientes
en cada nlvel J de la segunda
variable)

: Pry. Prik
HO(3): Py o —mmomeommee (las varlables 2 y 3 son
L Py.. condicionalmente independientes,
en cada-nlvel | de la primera
variablie)

S| el - caso que nos Interesa es el planteado por He(1), .las

21si se elimina la edad, Ia tabla resultante sera la del
cuadro 2.4, ’ ’ . :
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frecuenclas teorlcas que esperarlamos que ocurrieran estan dadas

por
Fljk = N ==smoole (2.23)

Para estimar éstas frecuenclas podemos sustituir a las
probabi | idades por sus correspondientes estimadores de maxima

verosiml) |l tud:

Pk N K
Ay ~A S Tmmmm e
Pl.k P.Jk N R
Elj = N A "N :
N
(n|_k)(n'“<)
[N AN (2.24) -

De Igual manera podemos .estlimar tos ‘valores esberados para
las hipotesls: 2 y 3. EI estadistico de prueba es el especlflcado
en (2.13). El caleculo de los grados de { Ibertad para estas tres.,

nipotesis es??.

Ho(1): g.l.. = (rei=-1)={ri=1)=(cl=1)=(1~1) (2.25)-
Ho(2): g.l. = (rel=1)=(re=1)=(cl=1)-{c=1) (2.26)
Ho(3): g.1. = (ret=1)=(re—1)={ri=-1)-(r-1) (2.27)

tas restricclones?3 sobre los totales marglnales para las

22everitt, op. clt.

23gn 1a secclon 3.8 se brindan mayores detalles.
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diferentes hipotesis son24:
Ho(1): ny, . = By, Mk o= Bk (2.28)

npoo= B nogk = B )k

Ho(2): ny ., = E|_, nyj, = Eyy. (2.29)

Ho(3): ny , = E | nyy, o= Epg, (2.30)
nop.o= B i = Bk
nook o= Bk
En este punto debemos hacer notar que no debemos conglomerar
(sumar o agregar) las tablas sobre la variable que condliclona

dado que hay asoclacion entre ésta y las dos restantes.

2.5.4 Hipdtesls de no interacclon de segundo orden.

En esta secclon revisaremos otra de las causas (y fa ultima)
por !as que pudo haberse rechazado la hipotesls de independencla
mutua: la presencia de Interacclon de segundo orden. Esta se
maniflesta cuando la relacién entre dos variabies cualesqulera,
cambia de grado o de direcclén en los diferentes niveles de la
tercera variable. Como eh los. puntos 2.5.1 a 2.5.3, -a
continuaclon presentamos comorpuedev expresarse ta htpotesis que
establece la no asoclaclén de segundo orden en términos de

probab| | ldades:

24pecuerdese que |os marginales esperados son lguales a las
abservados (pag. 18).
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Pect Pigi Prex Pi)k
HO: —mmmm—moe [ (2.31)

La expresion de !a lzqulerda puede verse como !a medida de
asoclacién producto cruzado?® o razoen de momios, de las dos
primeras variables en ia i-ésima categor!a de fa tercera
varlable. Asimismo la expresidén de la derecha representa la
medlida de asociaclon de las mlsmas dos variables pero ahora en la
k-ésima categoria de la tercera varlable.

St el coclente

Prci
Pici
------ - m
Prgi
Pin
{var 2) c J {var 2) c i
v v
a a
r r PrclPriji r r Prck|Pr ik
1 PG |F117 o | Plck[P1IK
(var 3) categ. | (var 3) categ. «

.quiere decir gue la razon de momlios en la categoria c es m veces

la razén de momios en ia categoria j, en ei nivel | de la tercera
variable, Si m=1 entonces " podemos decir gque no hay relacién de

primer orden .entre las varlables 1 ¥y 2 en el nivet '| de la

25knoke y Burke. op. cit. Vease seccion de momios.
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tercera varlable. La hlpotesis de po Interaccidon de segundo
orden, establece gue sea cual sea la relacléon entre las varlables

1y 2, esta serd |la misma para cada nlvel de la tercera varlable.

Prel Prek
Pict Piek
HO: wmerm w e (2.32)
Pri Pr ok
Pryr Prk

Un casc particular de esta hipotesls es la hipotesis de
Independencia condicional, ya que en eila se postuta que dos
varlables cualesqulera son condiclionalmente independlentes, para
todos los niveles de |a tercera varlabie. Es decir ia relacion
que priva entre las vartabies 1 y 2 no cambia en ningdn nfivel de
la variable 3, y as! sucede para cuaiquiera ce las tres parejas
susceptlibles de prueba. Por lo tanto la hipoteslis de no
interacclon de segundo orden (mplica que !a Interacclidn entre
cualquler par se mantlene constante en los diferentes niveles o
cutegorias de  ija variabte restante. Pero aqui surge un problema,
los estimadores de los vatores esperados bajo el supuesto de Ho
no se pueden obtener por el producto de totales marginales como
se habla venldo haclendo, sino que es ngcesarlo recureclr a un

- método Iterat!vo, el cual veremos en el slguiente caplitulo.

2.6 Estadistica de razén de verosimiiltud,

En las pruebas reallzadas en esta secclon se ha utllizado el

estadistico X ., Pero exlste otro estadistico  gue es l} (Jh=
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cuadrada de razén de veroslmll|tud)25, cuyo valor se obtiene por
la expreslon:
2 2 28Ty, on i (2.33)
E‘)

BaJo el supuesto de Independencia este estadistico tiene una
distribuclén X2 con un  numero de grados de |ibertad equivailente
al de las hipotests vistas anteriormente. La construcclion de este
estadlistlico nos permite hacer particiones adltlvas para comparar
modeios nnldu00527. Esta propledad nos sera de gran utitidad mas
adelante en 1a selecclon del mejJor modelo de aluste de la

tnformaclan,

.-28. Bishop, Flenberg y - Holland. ~ “Discrete. Multlvarlate
Analysis: Theory - - _and . Practice".  'Cambridge,  Massachussetts.:.
“Institute of:Technoiogy. 1975.. ° ) SRR !

27Flenberg..op. clf.f
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CAPITULO 1}
Meodelos loglineales
3.1 fntroducclon

Hasta el momento hemos visto como se desarrolla una prueba,
de hipotesls para anajizar una tabla de qcntlngencla -y cémo
se pifantea en forma evaluablie medlante las cbservaciones.

En este éapltulo abcrdaremos un nuevo téplico, vy es e!.

. que se reflere al ajuste de modelos loglineales y estimacion de |
sus parametros.

VEI terming de mcdelo al que se hara referencia es et
resultado de una teorla o¢ trabajo conceptual acerca  de las
observaclones, mientras que los pnramecfos dei mismo son.- los
representantes de lcs efectos que tlenen las variables
particuiares o combinaciones de varliables para determlinar los

vailores ‘esperados de las observaclones.

Los modelos |iamados lineales tlenen como caracteristica
. expresar !qs valores esperados en cada casilla en términos de
_una comblnacién lineal! de parametros.

151 'una variable se puede cbtener a traves de un subconjunto | -

de k' varlables medtante una expresl|én del tipo:
L ayXq 4+ BpXp 4 L. ¥ BRXy con a0, 1=1,2,...,k
se dlce que esa variabte . es una comblinacién Ilireal de las k
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Las ventalas que ofrecen estos modelos son que permiten

una aproximacton sistemAtica al anadllsis de tablas
multidimensionales compiejas, y - proveen estimaciones de fa
magnitud de los efectos de Interés, lo que permite evatuar la

lmportancia relatlva de 1os mismes.

Por lo expuesto anteriormente cate sefialar que s| nuestro
interes radlca en el andlisls de tablas de dos -dimensfones
unicamente, deberan utilizarse las técnicas apropladas y

suficlentes para elio2.
3.2 Modelos iogllneales.

En esta secclon se hara la exposicion para tablas " de
contingencia de 2 dimensiones con el propésito de extender
posterliormente - et mcdeio a tres o mas dlmens’ohes. En la
secclon 3.3 se vera el modelo tridimensional,

ta construccion del - modelo esta basada en la ldea  de
Independencia vista en el capltulo 1i.'La hipotesls
eétablecla que st dos varlables son independientes se debe de
s -eumplir que:

Pry =Py, Py para todos los  valores: {,) . . (3.h

variables que aparecen en  la expresion.

"2Vease "Anallsls cuantitativo de varlables cualltatlvas". F.
Cortés y R, M, Rubaicava. ,EI~COIeg|o de Meéxico. Meéxico., 1987,
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Esta relacion plantea una estructura particular o MODELO

para los datos, y significa que para la poblnclon. la proba-
bllldad de gque una observacion caiga en ta |)-ésima casllla es
simptemente e! producto de las correspondlientes probabllidades

margitnales.

Una cuestion ahora es como expresar esta prababllldad, (o
una funcién de ella), come la suma de las marginales, (o

alguna funcion de ellas), para tener una funcian lineal. To-

mando los logarltmos naturales? de 3.1 se tlene que:
inPry =1tnPy + inP (3.2)

S| ésta misma relaclén la expresamos en térmlnos de

las frecuenclas tedricas, neos queda4 :
IHF|J-InF|_+InF_J—lnN {3.:3)

Sumando sobre 1,

r r
ZnF =2 inF +rinf -1 inN (3.4)
I=1 =1

Sobre },

3también se les conoce  como logar i tmos neperianos. Su base
es el numero e.

4 Fiy (Fy ) (F ,
Inpyy=1tn = in = In F) + InF j - 10N
N N .




45

c c
ZInFywelnF +2InF y-ciInN (3.5)
i=1 i=1

Y por ultimo - sobre | y sobre },

r c r [ . .
T TinFyywcX mmFy s« rXTInF j-rcInN - (3.6)
Tat J=1

(=1 Jwl

estas ecuaclones se puede {legar a demostrar

Con
qﬁe la relaclén - 3.3 ‘se puede expresar de la sigulente manera .
r g . r r c
2 XYinF, SinF X ZinFyg;
[=1 J=1 Jet Im1 Ju1
InFyy = + - +
. rc r re
c r C
ZnFy Z ZlinF)y
iml Iwl Jm1
b ——— - {3.7)
[=} re
Esta expresion es una combinacion llineal de los logarlt—
(‘n"n‘::s de tas freéuenc!as5 . De ahl el nombre de. modelo
LOGLINEAL, ‘
dei modelo se utllizan

Para abreviar !a representaclon

Sen q:te,cnso ja vartabie F” esta expresada como suma de probabl(lid;
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simbolos U para indlcar a qué parametro se hace referenclab,

En el caso de 3.7 ésta puede reducirse a

In Fl] = U+ Ugqpy + Ua(s) . (3.8)
= 1, .., J=1,...,¢c

Ef simbolo u representa el "efecto medlo gicbal" (se pue-

de ver en el ler. sumando de 3.7 que es unp promedio), Uj¢))
representa el "efecto principal® de !la t-&sima categorla de la
_variable 1, uz()y representa el “efecto oprincipal® de la

Jj—ésima categorla de ia varlable 2.
Al efecto de! rengldén se le resta el efecto medioc globat vy
o que queda es el "efecto princlpal" del rengion j-&sImo. Lo.
mismo sucede con las columnas.

r [=f
z Z'I"Flj
|l =i

(=] r (=]
Z In Fl] Z: Z In Fl]
1=1 Tal J=1 ‘
Uteiy = - - e : i (3.9)

K . | - TR
T InFij 2 S InFly-
J=1

Jm1 =1

uzegy - -
. r r c

"8se usara la netacion del |lbro de Everitt. op. cit,
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Al tgual que en la obtencion de los vatores esperados de
una iabla. es preclso estlmar las frecuenclas teorlcas ¥y,
bajo el supuesto de Independencia. Una vez logrado ésto,
estimar Jlos parametros del mocd:s'n para someter a4 prueba sl dute
se aJusta o no a los datos empirices.

El modelo propueste en 3.8 es adecuado para el caso en que
se espera |ndependencla estadistica . Si esa sltuacldén no se
postula se debe Incorporar un término que corresponde al efecto
dé asoclaclon entre las varlables. Dicho de otro modo, cuando se
trata de dos variables se debe Incluir un parametro adiclonal
que mida e! efecto de |nteraccion.

Entonces, si se supone que no hay Independencla, el

modelo a proponer seria el sigutente:

InFppmu s uqg)y + Uaeyy + U201 (3.10)

Yy U12(| ) Gueda como e} efecto de interaccion entre las
.categorlas | y j de tas variabtes 1 y 2 respeetlvamente.f
La utlildad de la estimaclén de estos par&metros radica
en que con el los podemos‘fdentlflcar cuales son las categorias
respdnsdbies de ‘cualguier -alelamlento de la Indepéqqencla. en
la'distribucion conjunta de ias dos varliables.
Ahora estamos en condiclones. de p!&ntear tas hipdtesls de
fndependenc|a en term]nos de  los efectos medidos a través de
[65 parametros. De manera que si 'serurooone -que las yarlables

son. Independlentes se esperara que el término U12(1J)=0 para
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todos los valores de | y J. Esto es equivalente a probar que el
término de Interacciéon en 3.10 sea cero, © dlicho en‘ctras
palabras, que la expresion 3.8 proporciona.un modelo adecuado
de ajuste para los datos.

€l modelo propuesto en 3.10 se cohoce como el modeio satu-
rado? para una tabla bidimensional . Este modeio ajusta per-
fectamente a los datos ya que ios valores esperados bajo este
modélo colnclden exactamente con las frecuenclas observadas.
. E{! nimero de parametros en el modelo es fgual al numero
de casll(tas de la tabla.

veamos como se |lega al sistema de ecuaclones que permitira
estimar tos parametros.

En el caso de fas varlables dicotdmlcas, como la condicldén
migratoria en el eJemplo,  cada parametro es el Inverso aditive
de su -término complementarto:

Uy = Uiy = - U2
Uz = uz(1) = -~ Y2(2)

Uga = Ui2(11) = Urzaqzz) = - Y12(12) = = Yig(2t)

- En -una tabla de 2 X 2 hay 9 pardmetros a estimar ~y.sélo 4°
c;sll]as (ver cuadro' 3.1). Es declr  hay mas ecdaélones’qué
incdgnitas. Esto indlca que-el slstema ‘de ecuaclones  podrla no
tener vsofuclon Unica. - Si consfdernmo; las restrlcclches

menclonadas  arriba, solo quedan 4 variables ,llneﬁlmenté o

“7se dice” que un modelo logilineal es saturado s!| contlene a
todos los efectos posibles ( .global, principales y de iInteraccliones).
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independientes: U, Uy, Uy ¥y Uuyp con lo cual Ilegamos & un
sistema de 4 ecuaclones con 4 incognitas sin nlngln grado de
| Iber tad.

Los parametros nos permitiran llegar en cada castlia a

frecuenclas estimadas que colncldiran exactamente con tlas

observadas,

Cuadro 3.1

Frecuenclas Tedricas para el modelio saturado

Fyquusbgoqyruagyythizin) Fra=uriy(q)+Uz(2)*th2(12)

Fai=usUy(aytlag)+¥iz(21) Fag=utUy(gy+Ua(2)+Ui12(22)

3.3 Modetc iogiineal para 3 variables

Hemos mencionado anter{ormente que e! interés en s uso

de los modelo logiineales se centra en la inclusien de 37 o

MmAs varlabiles en Vel andlisis. Veamos ahora el modelo
logtineal saturado que corresponde a una tabia tridimensionat.

D Fyje = U+ Uggy + Uze)) * U3k ¢ Uity o+ Wisgik) *

* Y23)k) * Mi123(i ) (z.11y

En este modelo podemos ver Que ademids de jos parametros

de efecto principal de cada una de tas wvarliables y los

parametros auve miden el efecte de interacclédn de primer orden
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de cada pareja de variables, se inciuye un parametre gue mide ei
efecto de Interacctaon de segundo orden entre tas 3 variables
(asociacion simuitadhea entre las 3 variables,gue en el modelo de
2 vartabies no existia).

st gueremos plantear nuestras hipdtesis a travéez de un
modelo logitneal, 10 que tenemos que hacer s eliminar del mo-
delo saturado (3.11) aguelfics términos que correspondan a re-

faclones que consideramos que no deben aparecer.

Por elempio, sl nuestra hipotesis es que no hay
asoctacion ante {as tres varliabies slmultaneamente, entonces
se deberia de cumplir gque tgaz(|)k)=0 y e€i modeio que

corresponderta a esta hipotesis es:

In Fyge = U+ Uggqy + ¥a()) + U3(k) + Uiz(1)) *+ Yra(ik)y ¢+
+ U23¢ k) (3.12}

Otra hipotesis posibie es la que plantea no interaccloen
entre una pareja cuaiqulera de varlables. Tomemos por elemplo
el cruce entre i{as variables ocupaction{!}, numero de hijos())
y ‘edad{k). S| se postuia que las variables ocupacién y edad
soﬁ condicionatmente independlientes { la independencia es
condiclional a la presencla de! pimero de hifos), él términag
que se  depe fguatar a cero es el U3¢y, E} modelo a proponer
quedaria como (3.71) sin los terminas.  Uyg(ky. ¥ U123(1 k)¢
El teérmino U1p3(1jk) debe exciuirse tambien debido a que el

desarrolio matematico de los modetos logllneales considera séio



51
modelos jerarquicos . Blshop, Flenberg y Holland® escriben sobre
el principlo de Jjerarqulia: "Los modelos Jjerarquicos son aqueflos
que Incluyen a todos los teéerminos de orden inferijor Qque
corresponden a cualquler término de orden super.cr. ts declr sl
e} modelr Incluye al termino uyzg. también se deben inciulr los
termlinos  uy., Uz, Uz, Uia, Uya. PPEE En contrapartie, para
cualquier teérmino u que sea lgual a cero, todos sus términos
correspondientes de orden superior deben tambieéen lgualarse a
cero. Entonces si uyge0 debemos tener uypa3=0: sin embargo esto no
significa que éste término sea necesarliamente tguat a cero. SI
fa hipotesis estadlistlica plantea que un teérmino de
Interaccion de primer orden es cero, se debe someter a prueba el
modelo que incluya a todos fos términos de lnteraccion (a
excepclon del teérmino de segundo orden), ¥y observar
posteriormente s| ese mccdelo ajusta o no a los datos.

Esta f{imitante viene determinada por las restricciones de
los procedimientos de maxima verosimilltud wutiilzados para
estimar los parametrosg. Esto no representa probiema por el hecho
de que la mayoria de las tablas pueden describirse por una serie
de modelos Jerarqulcos.

En el capltulo © 1V veremes como se reallza la seleccion

dei modelo con mejor ajuste.

8 Bishop, Flenberg y Holland. op. Git.

981shop, Flenberg y Hofiand, op. cit.



&2

3.3.1 Modeto jogtineal de Independencia mutua
Ce! modelo propuesta en 3.11 puede desprenderse tambien
ta hipdtesis de independencla mutua, que es fa que especliflca
que no hay asoclacidn entre ninguna de las varijables. En el
ejemplo este  implicaria que la ocupacidén no estda relaclonada
nt con fa edad nt con e! numero de hijos, asimismo que e}
némero de hljos no estd asoclade a ja edad. Ea  términos de 10s

parametros la hlpotesis' quedar fa expresada ast:
HO: Uqp=0 , uy3=0 , Up3=0 , Uyp3=0 . (3.13)
Lo gue tlevaria al sigulente modelo:
In Py = W+ Uiy + Ua(gy + VUa(k) {(2.14)

Este modeio soto incluye el efecto medto global u, y
el efecto princlipatl de cada una de jas variables. Si se eilge
eéste como el modelo que mejor ajusta a tos datos esto Implicaria
que las dl ferencjas entre tas frecuencias de cada celda
simpiemente refiejarfan dlferencias entre tos totaies
marginales de cada variable, no debldas a  interaccion.  Esto
se debe a que las frecuanc:as observadas deben colncldlr con ias

freguenclas-esneradaé bajo ta hipotesis de independencla.
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3.3.2 Modelo loglineal de Independencia condliclional
Otra poslbilidad del tipo de relaclén  que puéde haber en-
tre las tres varlables es gue la interaccién - entre las varlables
1y 2 sea nula en cada uno de ios niveles o categorias de la 3a.
varlable. Por eJempio que la ocupaclén y el numero de nljos sean
Independlentes, tanto en el c<aso de las mujeres jovenes como en
el caso de las no Jovenes.
Con este modeio de Independencla condicionai podemos someter

8 prueba dicha hipétesis, En este caso se postularia que

Ho: uj2(| =0, =-que a su vez harla desaparecer el término
U123 1 Jk) = COMO hemos mencionado por tratarse de meodelos
Jerarquicoes. Esta  hlpotesis se veria reflejada en el modelo

que se describe a continuacion:

I Fpjie = U + Ujp[) + Ug(gy + Ug(k) * Uia(ik) *+ Yza(ik) (3.15)

Este modelo propone que 1os logaritmos de los valores
‘é#perados de las frecuenclas pueden expresarse como uﬁa
comb I nac1én llneal de . los pardmetros . de efecto medlo
giobal. efecto Drlnclpﬁl de cada . . una de las Vvarlnbfes. ,yi de
los parametros  del efecto . de interacclion de primer orden
entre las variables 1 y 3y entre las varlab]es 2 ¥y 3. Para el
caso que nos ocupa podemos declr que cada casilla estAd compuesta
pof‘ una comblnacldén de: ei efecto promedio de todas tas
Qarlables, ios efectos de la ocﬁpaclén. el  No. de hijos 'y la

edad, .mas ias Interacclones entre ia ocupacion y la edad, y
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entre el No. de hljJos y la edad,

3.3.3 Modelo loglineal de Indepcndencla parcilai

Un alitimo modelo que podrlamos estar Interesados en
proponer, es el que Inciuye solamente un efectoc de iInteracclon
de primer orden, Esto se |ogra haclendo algunos parametros
lgualies a cero. Una de jas hipdtes!s que este modeio postuia
es:

Ho: Pl}k = Py Pk

(donde I=ocupaclion, J=no. de hljos, k=aedad)

Yy se plantea en tos sliguientes teérmlnos:

in Fl]k = U+ Uprpy + Up(gy + Uark) + uz23( k) {3.186)

La hilpoteslis implliclta es que de entre ef conjunto de
posibles Interacciones  entre las varlabies, sélo debe estar
presente la correspondlente al no, de hijos(}) y ta edad(k).

Este . modelo Incluye el minimo namero de posibles
interaccliones. Ahora blen, sl durante el anaAtlsis encontramos
gue este modelo mjusta blen a los datos , podemos conclulr que
]us Interacclones que hayan sldo excluldas son redundantes, por
o que ta dimenston de ta tabla debera reduclrse de acuerdo a
fas Interaccliones que se excluyan. Bishop, Flenberg.y Holland
qemuestran que una tabia tridimensional puede ser aglutinada

B sobré fa wvarlable que sea Independlente de las otras dos, La
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tabla resultante brindard las mismas conclusiones a las que se
llegarta en caso de hacer el anallsls sobre todas !as
varlables.

E€sto slgriflca que en caso de no rechazar ta hipotesls de
asociaclion parclal, podemos realtzar e! andlisis con menos
varlables,‘ lo que trae consigo una simpliflicac on en los

calculos a realizar mas adelante.

3.4 Ajuste de mode)os loglineales y estimaclion de parametros.
Hasta el momento hemos visto como al proponer un. modelo
leoglineai, 10 que hacemos e€s someter a prueba una hipotesis
particuiar acerca de la refaclén que hay entre las varliables
que Intervienen en upa tabla de cortingencla. Una vez determi-
nada la hipoteslis sg procede a estimar jos valores esperados
en cada casllla, usando 1as probabilldades que corresponden a
esa hlpotesis, Yy entonces se comparan estos valores teoérlicos
con las frecuenclas empliricas, en una medida resumen como (o

son las estadistlcas f o Xz.

Pero pensando en el caso en el que ya hayamos encontrado
el-modelo .que explica mejor a las frecuencias observadas~ © di-
cho en los . términos ya usados, el que mejor ajusta a las
.observaciones-, los parametros estimados nos sirven pari medir
el efecto gue cada variabie tlene sobre la frecuencla observada

en cada casll]a. Esto permite medir (a magnitud del Impacto de
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cada varlable y de Jos efectos de Interaccion (en la seccion
3.7 se expllica este punto con mas detalle).

Los estimadores de los pardmetros en el modelo ajustado
se obtienen como funclones de los logaritmos de los valores es-
perados . estImados Ele- y ta forma de tales estimadores es muy
similar a tos calculados en Jlos modelos de anallsis de

var lanza.

3.4.1 EJemplo 1t

Para ejempllificar la estimaclion e Interpretacién de los

parametros, usemos los datos del cuadro 3.2

cuadro 3.2
Mu jeres trabajadoras por ocupaclon y no. de hijos
nacidos vivos.

NQ. DE HIJOS NACIDOS VIVOS

OCUPACION Oa2. 30+ TOTAL
vendedoras ambufantes 5 29 34
serviclo no doméstico 21 <2 52
serviclo doméstlico 309 112 421
produceclaon 142 49 191
TOTAL 477 221 688

S| proponemos el modelo:

In Frp = u + upqgy + ugge)y (3.17)

debemos - calcular fos valores esperados bajo la hlpotesis
propuesta Implicitamente. Como el modelo no Incluye el

término - que mide ta !nteracclon entre ias 2 varlables, se su-
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pone que la hipdtesls es de Independencia mutua.

Eso slgniflica que debemos uUsar la relacidn 2.7, para es-
timar cada valor.

Cuadro 3.3
Vatores esperados del cuadro 3.2 bajJo el supuesto
de Independenclia entre la ocupacion y e! na. de hljos.

NO. DE HIJOS NACIDOS viVvOos

OCUPACION 0az2 3 o0+ total
. vendedoras ambulantes 23.23 10.77 a4
serviclio no domestico 35.54 18.46 52
serviclo doméstico 287.70 133.30 421
produccion 130.53 60.47 191
TOTAL 477.00 221.00 5§98

Pcr ejemplio para estimar e! vaior Ftl se tiene:

ny, Ny 34 x 477
Eyq = - - = 23.23
n 658

En-e! cuadro 3.3 se presentan los valores esperados bajo la

hipétesls de independencla mutua.
En e! cuadro 3.4 se presentan los logar|tmos naturales

de los valores esperados del cuadro 3.2

De acuerdo con la formula- 3.9 el estimador. del efecto
principal de la primera varlgbje para la primera categoria to-‘
ma el valor:

. 1 1

A . )
Uggr) = {-==){In 23.23+In 10.77)=(~---}(In 23.23+...+In 60.47)
.2 8 -

='2.76 ~.3.92 = -1,18
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Cuadro 3.4
Logaritmos de jos valores esperados bajo el supuesto de
independencla entre la ocupacion y ¢l no, de hljos,
(In E(j).

NO. DE HIJOS NACIDOS VIVOS

OCUPACION 0a2z2 3y + promedio
vendedoras ambulantes 3.14 2.38 2.76
servicio no doméstlico 3.57 2.80 3.18
serviclo domestico 5.66 4.89 5.27
producclon 4.87 4.10 4.48
promedlo 4.31 3.54 3.92

Podemos notar cque el estimador del pardmetro es =|
desVlo del promedio de los logaritmos de |a categoria con
respecto al promedio global de los Jlogarltmos.

Los estlimadores para cada categor!a de las 2 varlables
se presentan en el cuadro 3.5 .

Aqui podemos menclonar dos caracteristicas de los
estimadores:

1) que los estimadores de tos efectos prlnélpales

solo reflejan ias magnltudes o Impactos de los totales

marginales. Es declr |a magnitud mas  aita dentro de los

estlmnddres'corresponde al total marginal mAs grande de cada

variable y

i) que ta suma de los estimadores para cada  varlabie

_es cero, El signo Indica s! el total marginal se encueﬁtra
por. arriba o por debajo deil promedio de los logarltmos para

la varlable.
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Cuadro 3.5

Estimadores de 1os efectos principales para
cuadro 3.2

los datos de!

OCUPACION Uiy NHNV Ua( )
vendedoras ambulantes -1.167 0-2 0.385
serviclo no doméstico ~0.742 3y + -0.385
servicio doméstlico 1.350
producclon 0.559

suma 0.000 0.000

S| hacemos 2y = in Ey) podemos expresar en forma abrevia-

da Iocs promedicos de ios logaritmos

asl:
Z (2.18)
c
Z|, representa el promedio de 1os logaritmos de los
valores esperados de! renglén {-&slmo,

De jgual forma los estimadores de Ios efectos principales

pueden escriblirse como:

A -

u = z,. {3.19)
Gy =%, - 2. "(3.20)
~ - -

Yagyy = 2.5 - %-.

(3.21)
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y el efecto de interacclen entre las dos variables como:

~
Mi2a0yy =, -

(33}
-

+

N

(3.22)

3.4.2 Ejemplo 2

Para ejemp!ltflcar el caiculo de {0s parametros de
Intéracﬁlon de un modelo, veamos el caso de la hipdtesis que
postula que fa ocupacldén (vi) es Independiente del no. de hi-
Jos (vZ) y de |a edad (v3). De esta hlipdtesls se desprende
el modelo:

In Fyge = U+ Uyggy + Uzqgy + Uagk) + YB23¢jk) {3.23)

Ba)o ésta hipotesls calculamos los valares esperados de
las frecuenclas del cuadro 3.5.1 ios cuales se muestran en et
cuadro 3.6

Cuadro 3.5.1

Mu Jeres trabajadoras clasfficadas por ocupacidn, no. de hijos
nacidos vivos y edad.

EDAD
10 a 29 30 0 4

NHNV 0 a2 30+ 0 a2 3 o+
QCUPACION
vendedoras ambulahtes -3 o1 2 28
servicio no demeéstico S 2 12 29
servicio domestico 233 19 76 93
producclon 108 15 33 34

totaf 364 37 - 123 184
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Cuadro 3.6
Valores esperados bajJo la hipétesis de Independencla
parclal para los datos del cuadro 3.5.1 , (Eljk) .

EDAD
10 a2 28 30 0 +

NHNV D a2 3 0 + O a2 3 0o +
OCUPACION
vendedoras amk'lantes 17.2 1.8 6.0 8.0
servicio no domestico 26.4 2.8 8.2 13.7
servicio ccméstlico 213.5 22.3 74.2 111.0
produccion 96.9 10.1 33.7 50.3

. y de éstos obtenemos los iogaritmos naturales, mostrados

en el cuadro 3.7

Cuadro 3.7
Logar itmos naturaics de los valores esperados del cuadro 3.6,
(2 %) -
EDAD
10 a 29 30 o +
NHNV 0 & 2 J o+ 0aaz2 3o+
OCUPACION
vendedoras ambulantes 2.84 0:.589 1.79 2.20
serviclo no domeéstico .27 1.03 2.22 2.62
serviclo domeéztico 5.36 3.10 4.31 4.71
produccion 4.57 2.31 3.582 3.92

Ya que tenemos Ios | i, podemos pasar a calcular los esti-
madores -de. los parametros que componen al modelo. Para el
andllsls tridimensionaj los estimadores. estan dados.por las
sigulentes relaclones:

El efecto medio global:

=z... _ (3.24)



Ccomo
modelo 3.2

-sus -valores

Los efectos nrincipales de caca

Gygry: = 2le. - ...
~ - -
Usgyy =2.). = 2.,
Oaqy = F.k - Z

y los efectos de Interaccion

Fad - - -
Usza(r)) = Fige — Al 200t
~ - -— -
U13(1K) = Z1.k — Zi.. = 2.,k *
- — - -
Ug3(Jky = Z,)k — %,.), -2, .k *
el unlco efecto de interaccion

Nt

N

de

3 es el ugg, uttilcemos la relaclén

~ P - -
U23(11) = .1t - Zor, oz, 00t
Fal - - -
U23(z21) = Z,21 - %2, - Z ,1.%
~ - - -
Uaa(iz) = *,12 - %y, " Z,.2 %

i lpg(pa) = Z,22 - 2,2, - £,,2 %

NY

N

NE
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variable

{3.25)

{3.26)

(3.27)

de ter, orden

(3.28)

(3.29)

(3.30)

ler orden en el

3.30 para estimar
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Los promedlos de los iogarltmos se calculan extendiendo a
tres variables la relaclon definida en (3.18) y apilcandola a los

datos del cuadro 3.7.

Z,,, =13.02 Z,,4 = 3.48
Zy,, = 1.85 Z, 5 = 2.56
Zp,, = 2.28 2,47 = 4.01
Z3,, = 4.37 Z 12 = 1.76
Z4,. = 3.58 Z,27 = 2.96

Z,y. = 2.88

N
n
L]

1

w

[A]

o

£, = 3,16

con estos valores, s! apllicamos las formulas 3.24, 3.25,
3.28, 3.27 y 3.30, podemos evaluar cada uno de 1os estimadores

de los parametros del nodeio propuesto en 3.23 .,
ka) o] ~

u = 3.02 Uz¢y1) = -0.137 UZg('j‘) - 0.66
Uy(yy = -1.187 Uz(z) = 0.137 Ua3(21) = -0.86
GI(Z) = ~0.472 33(1) = 0.464 323(12) = —~0.68
Oy(zy = 1.350 Us(z) = -0.484 Tgy(zz2) = 0.66

: 31(4)' = 0.559

Veamos cémo se descompone cada uno de los valores espera-

'dog'de ta tabla en efectos lineales, por e). el Eyqq

N Eqqqom U Uygq) + U@y + Us(q) *+ U23(1t)

= 3,02 ~-.1.187 -~ 0,137 + 0.66 + 0.464 = 2.84
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Apllcando a los logaritmos ia funcién inversa . se observa

que .podemos recuperar el valor esperado Eqqy baJo Ho:
Eq17 = exp { In Ejqq) = exp (2.84) = 17.1
Cuadro 3.8

Estimadores del! efecto de Interacclon entre la edad (v3)
y @l no. de hiljos (v2}.

Gaa(r1) = 0.6 Upa(12) = -0.86 “Qzau.) = 0.0

Uz3(21) = -0.66 Uzg(az) = 0.66 Ua3z(z,) = 0.0

S23c.1) = 0.000 Gza(.2) = o.000

Como los est!madores tlienen la propiedad de que ia suma
sobre cuatquier varlable es cero, no es necesarlo efectuar el
célculo de todos ellos, esto tlene gue ver tambieén con el
cAlculo de laos grados de |IlIbertad; en el elJemplo (ver cuaqro
3.5)‘podemos ver que so0lo es necesarlo calcular uzgz(11), ios

demAs estlimadores se pueden obtener por diferencta.

. Et ‘valor 623(11) = 0.66 Indlica que hay una asoclaclidén
posltlvé entre las categorias que correspénden a las mujeres
“Jovenes” y con "pocos hilos". Esto slignifica gque en esa casllia
hay mas . casos de mujeres. con ésas caracter !sticas qde tas
'que .. Se esperarian sl fuera clerta la hipotesis Ho. En este
uspgcto cabe hacer menclén de que el hecho de obtenér un

‘parametro - can un- valor diferente de cero puede deberse a la
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aleatoriedad del muestreo. Por Io que es necesario someter a
prueba la hipdtesis de que el parametro es significativamente
dlferente de cero. Para ver cémo se reallza tal prueba véase

la secclon 3.7 .

3.5 Ceros en ia tabia
Cuando se reallza wun cruce entre do§ o mas varijables  e-
x;ste la posliblildad de gue haya caslilas aque no contengan
casos. Esto puede deberse a dos causas: aj que la combinacloén
entre las categorias correspondientes a esa casitla sea ta]
que no tenga poslibi!idad de ocurrir emplricamente: a ese tipo de
ceros se les conoce como ceros a priori o ceros estructuraies, y
b) que el numero de celdas resuitantes del cruce sea
grande en rejaclioén al numero de observaclones, © visto de
otra manera, que el tamafio de l{a muestra sea tnsufliciente para el
nimerc de casitias de ta tabla; éstos son los | lamados
ceros muestrales. Everltt recomienda para e!limlinar éstos
ceros aumentar el - tamafo de la muestra, gque-serlfa la forma
mAs natural, mas cuando ésto no sea poslible podria  ser
'ﬁeéeﬁarlb lncfementar con ..una.  constante todas las  frecuenclas
‘de lg tabla, por eJemplio con 0.5, antes de empezar el anallsts.
Algunos autores como Flenberg (1969) desarrollan un metbdo
.para caicular el vator de !a constante que debe sumarse a

cada casiila.

Cuando. se tlenen ceros estructurales en una tabla entonces.
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ya no es necesarlo catcular los parametros de ésas celdas,
puesto que de antemano sabemos que las frecuencias son cero. Pero
s| debemos modificar los grados de !lbertad.

Cuando  se presenta el caso de los ceros estructurales se
debe restar a los drados de libertad el numere de
casl|ltas gue tlenen ceros estructurales. Los nuevos grados de
Ilbertad seran:
g. de |. = Ny - Nz - Nj
donde Ny = numero total de casilias, Ny = numero de
parametros que se deben estimar ¥y Ng = numero de caslllas

con ceros estructurales,

3.5.1 Forma generai para el cadlcuio de 103 grados de |lbertad
En general el numero de grados de |lbertad se puede calcular

de dos maneras:

1) Se calcula ‘el numero de parametros lndependléntes que son
lguaies a cero. Por e): si se postula que Ujyp3 = Ug2 = O se
suman . los parametros asociados con cada uno de estos
términos (ver tabla en la sligulente pagina):

. (1—13(1—1)(k—1) =)= = k(=8 (f-)

2) . ~Se .determina e! numero de parametros estimados Tp, y.se
resta este numerc de! tota! de caslilas estimadas Te, Por
el: sl el modelo propuesto €s U + Uy + Up. + Ug , el numero
de parametros. estimados es. : 1+ (1-1) + (J-1) + (k=1)
Entonces los grados de |ibertad seran:

Te - Tp = [}k - [V 4 (i=-1) + {(j=1) + (k-1)1]
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Tabla 1
Grados de 1lbertad asoclados con cada término u en 3
dlimenslones

término u Numero de parametros independientes
Uyza C1=130)=1y (k1) = IJk — (F]+JReikI+{1414k) - 1
uqz (1=-1)(1-1) = 1) ~(1+}) + 1
uy3 Ci=1)(k=1}) = Ik —(1+k) o+ 1
uss (J=1)(k=1) = Jk -(J+k) + 1
uyq {t-1) = [ |
up (i=-1) - P
ug (k-1) = k-1
u 1 - 1
total 1)k

3.8 Totales marginales fl Jos

como se ha visto en secciones anterlores, las - dlversas

hipotesis que 'se. han mostrado se plantean en términos de
prébabllldades. Estas a su véz tmplican gque conjuntos particu-~
lares de totales marginales de valores esperados sean |guales a
los correspondlentes toiales marginajes . de los valores
observados. En forma equlvalente, sl lo vemos en los térmlinos
de los modejos logllineales, los parametros Incluidos en el
mbdelo nos dirdn cudles serdn las restriccliones marglnales
qué deberan cumplir ios valores esperados. Veamos el caso del

modelo. tridimenslonal sin ningin térmlno de lanteraccion:

In FIJk"”"‘Ul(I) + Ug( ) + Uark) ’ - (3.31)

este modelo establece tas slguientes restriccliones:

Ep, o=y, 0 By =00 o B gm0 ko (3.32) )
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sin imponer nlinguna restriccion ‘sobre los marglnales de

2 varlabies cualesqulera.

Cuando ei modelo es de dependencia condliclonal de un solo

par de varlables, por ejemplo:

In Fpje = U + Uyggy + U]y + YUa(k) + U23(jk) (3.33)

se - tlene que ademas de las restricclones anterliores se

debe de cumplir que:
E gk = Mk (3.34)

'Es Importante hacer esta consideracion debldo a gue - en
clertos  casos, por restricclones del disefio de ia muestrQ’o. se
deben. de mantener f|)os determinados totales marginales. Esto
Implica - que se deben Inciulr en el modelo los términos co-

-rrespondientes a esa restriccion, Bishop (1889) brinda mayo-

res_deta[fes al respecto.

Por eJemplo,.en el modelo propuesto.en 5.23 se Incluye el . -
téermino Uza(jk)- Esto Implica que se deben de cumpllr fas
condiclones 3.32 y 3.34. Si calculamos E, Jg para |=1,2 y k=1,2
podémos comprobar que se satisfacen dlchas cqnd!clones. Para

tal efecto debemos sumar sobre |a varlable ocupacitn los valo-

10pgr ejemplo en ciertos analtsis ‘psicologlicos se busca
comparar dos muestras de igual tamafio.
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res mostrados en el cuadro 3.5.1. De esta forma encontraremos due
E_1‘ = 354 = n 1,
€,92 = 123 = n 42,
€,21 = 37 =n 2

£, 22 = 184 = n 22 .

3.7 Obtencion de los valores esperados mediante el proceso
Iterativo.
+ Modelo de no Interaccloén de segundo orden.
En los ejempios 1 y 2 desarrcojlados en ta seccion 3.4 vi-
~mos gue los valores esperados de las casiilas se caiculaban con
base en la hipotesls estadlstica prevliamente establecida. Es-
to se  puede  tograr . cuando la hipotesls sea de [ndependencia
parcial, pero hay casos en los que la obtenclén de tales fre-
cuenclas no puede hacerse por via directa, ¥y es preciso recu-
reir i otros metodos. para. |llegar a ellos. Esto se deﬁe a que
para tales hipotesis las ecuaclones de maxima verosimli | tud
ne tlenen seluclion explliclta.
varlos son |os autores que han propuasto camlnos alterna—
tlvos para este problema. Los primeros en  hacerio fueron
bemlng y Stephan ({ud40), quienes desarrol laron un método que
conslste en ajustar !os valores esperados en forma Iteratl@a}
) Otro métode es él-Newtoﬁ~Raphs§ﬁ, Aportado por Bock(1972) v
~Haberman (1974). ‘
El - proceso  que describlremos a contlnuacion seré el

propuesto por Deming y Stephan y para ejemplificar tat proce~
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dimiento uti|lzaremos los datos det cuadro 3.5.1,

En el caso del anallsis tridimensional, e! unlco modelo
para el cual! no es posible obtener |los valores esperados en
forma directa es el aque plantea 1a hipotesis de no

Interaccton de segundo orden.
Ho: uy23(ijk) = ©

b Py = U+ Uy + Uy ¢ Ua(ry * Yi2¢1)) Y Y1301k

+ U23(JK) (3.35)

Como ya hemos probado antes otras hipoteslis sobre la mis~
ma  Infarmaclon, cons lderemos este modeio sdlo como una via
para ejlemplificar !'a obtenciodn de fos valores esperados
fterativamente.

Lo que hace el proceso lteratlvo es ajJustar el valor de
cuda celda utitizando el valor obtenido en el paso anterlor, y

para el arranque supone que en cada . celda 1a frecuencia El]K

toma el valor uno, hasta satisfacer Ia primera de las
restricciones marginales. Por 1o expuesto en ifa secclon 3.8,
‘se observa qgue los marginales de los valores esperados
(Elj'-EI.kvE.JK) deben ser lguaies a tos-correspondientes
marglinales de los valores . observados (nyy , ny y, 0 jgd). De

aqul ‘que el primer valor del proceso estée dado por

[4-)]
1 (Ey gy ) .
Jk = . (3.38)
Ey].
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De donde se desprende que E ). = nj;,
Enseguida se busca satisfacer ta segunda restriccidn

(E) g=n|,k) con los valores esperados obtenidos en el primer

paso
1}
(2} By jdng k)
E(} k) L AL S (3.37)
Ey .k

de manera anadlfoga a la relaclon (3.34) se tlene que:

El.k = Nk
Por  altimo, el clclo se compieta usando los vaiores
obtenidos en (3.37) para satisfacer la tercera restricclon

(E.Jk' ".Jk)’ con la slgulente reiacion:

(2)
i3) (Ey el (n k)
Ejjg = ———==—mesiseenn - (3.38)

tambien agul se cumple que E 1 =~ n_jx

Para tnlclar un nuevo clclo se toman los valores optenl—
dos - en (3.38) y se sustituyen en (3.36). El Drocéso se detlene
hasta que  las diferenclas entre el o0fitimo y el penditimo va-
lores esperados sean menores a una pequefia cantfdédr
preestablecida, digamos de ©.01. Entonces para encontrar los
valores esperades bajo la hipodtesls Impiicita en el modelo,
propuesto en (3.35), tenemos gque para todas las caslllas:

(-]
Epje=1 5 I=1,4 , j=1,2, k=1,2 .
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Retomando el ejemplio  del cruce entre las variables
ocupaclén, edad y numero de hijos tenemos gue para encontrar
los valores esperados gue satisfapan al modelo 3.35 debemos em-
pezar por evaluar . la relacion 3.36 . Para ello necesitamos
disponer de los sigulentes marginales:

[€-3] o)
Eqg, = Eqq1 +# Eqqg = 141 = 2 Eqp, = 2

(o) el

€27, = 2 Ezp, = 2
(o)

£y, = 2 £32, = 2
(oY a

Eqt. = 2 Eéz? = 2

Ny, = 4 Pyp = 30 My = 5 Ny .2 = 20 n,qy = 354
gy, = 1V nap, o= 41 g,y = 21 ng o =" 3t n gy = 123
M3y, = 252 ngp, ~ 168 fNg.q = 309 ng.p = 112 n_qp = 37

ﬁ4‘. = 124 n4p, = 87 Ng,y = 142 ng. 2 = 4§ n gz = 184

Con estos valores podemos. proceder & evaluar ia relacion "3.36,



(1 (1)(4)
Efqy = =omm=- -
2
(N SIS RD!
Ez11 =~ = 5.5
2
o) (1)(252)
E3qq = == = 126
2
(1), (1)(124)
Eg1q = —==oomm = 82
. 2
N (11(30)
Eq2q = =r-mo=e- = 15
2 .
(1 (14
‘Egpt w mrw-mrm=- = 20.5
: .
(1) (1)(189)
" Egpq = mmmmm——— = B4.5
2
(1Y (1)(87)
E42¢ = —=———~=— = 33.5
2
(4 (1)(4)
Ejgg = —=mmmm -
2
(K} (1){11)
Egig = ———me=ne - 5.5
‘2
(1) (1)(262)
Egqp = mmome- -- = 126
i
(1) {1¥{124)
Egg = mmmoeoe- = 82
2
(1 (3o
Eygg = =--=—== = 15
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() (1)(41)
Eggp = ———r==- = 20.5
2

(4 (1)(189)
5322 -~ - 84.5
2

(1) (1)(67)
Eg422 = ——-;——— = 33.5



Para el

paso 2

neces ! tamos calcular

los

(El.)) sustltuyendo en 3.37 los valores  cbtenldos

por ejlempio:

&3]

[ ()

Ey.9 = Eqgy1 + Eqay = 2 + 156 = 17

(2)
Eqqq =

(23
Exqq =
(2)
E3qy =

(2
Eq19 =

(2)
Eq21 =

)
Epgq =

r2)
Ezay =

(2)(5)

(6.6)(21)

26

(126} (309)

(15)(5)
-------- a4,
17
(20.5)(21)
RERRRR = 16.6
286

(84.6)(309)

e —————— . 124

210.5
(33.56)(142)
---------- = 49,8

85,5
(2)((29)
————————— - .4

17
(5.5)(31)
————————— = 6.

(2
Ealz

(2)
Eqy2

(21
Et22

2y
E222

{2}
Fa322

(2)

Eq22

(126)(112)
210.5
(62)(48)

95.5

(15)(29)

74
marginates sobre |},

en el primer paso,

= 87

31.8

25.6



Para

sustituyendo en 3.38

(3
E1q1

(N
CEzqy

(3 -
E414q

el paso 3 necéslt

{2y N (2)
Elq1 = Eqqq + Egqy

- 282.2

(0.8)(354)

amos los

los valores obtenidos en el

(2)

(2)
+ Eqyy + E4qq = 0.80

marginales
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sobre I, (E ji),
segundo paso:

+ 4.4 +. 185 + 92.2

(67)(37)
________ - 22.8
108.8
(31.8)(37)
__________ = 10.8
108.8
(25.8)(184)
----------- - 42
112.2
{24.4)(184)
___________ - 40
112.2
(45)(184)
_________ - 73.8
112.2
(17.2)(184)
___________ = 28,2
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Con este calculo de todos |os valores E)jy compietamos el
primer cliclo.

El segundo clclo comlenza evafuando nuevamente la
ecuacicn 3.36 pero con las valores obtenidos en el primer
clelo, EI proceso se detiene cuando ta diferencia entre los
valores del ultime vy peniyitimo clclo es de 0.01 o menos (esta
cantldad se fi{)a de antemano). En el cuadro 3.9 se pusden
observar los valores esperados caiculados bajo este

procedimiento. (Estos valores se obtuvieron en 3 clclos).

Cuadro 3.9
Valores esperados bajo ia hipotesis de no
interacclon de segundo orden.

EDAD
10 a 29 30 o +

NHNV 0az2 30 + 0Oa3z 3 0+
OCUPACION
vendedoras ambulantes 2.2 1.8 2.8 27.2
serviclo no doméstico 9.1 1.9 11.9 28.1
serviclo doméstico 230.3 1.7 78.7 90.3
praoduccion 112.4 1.6 29.6 37.4

Con esta tabla podemos comprobar que {os valores esperados
bajo |a'n|potes|s seflalada. cumpien con. .las restricclones sobre
los. totales marglinales f1iJadas anter iormente. - Por ejempio
Eyy, = 2.2 + 1.8 = 4 . Este valor coinclde con Nyy, = 4
E{,1 = 2.2 + 2.8 =5y ng, 1 =5,

También E 4q = 2.2 + 9.1 +.230.3 + 112.4 = 354 'y

n 11 = 354. (De Igual modo e! resto de los valores).
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3.8 Programas disponlibles

Como hemos visto en los puntos anteriores el desarroilo de
ios calculos para encontrar los estimadores de los parédmetros
puede voiverse una tarea tediosa y complicada, maxime s| el
analisis Incluye mAs de tres variables. En clerta medlida éstas
teécnlicas multivarladas no serian factlbles sIin e! desarrollo de
las computadoras. Graclas a la capacidad que han logrado alcanzar
e;tas mAqulnas se han podido utillizar los dlversos procedimlentos
de! analisls multlvariado,

‘ Afortunadamente en el caso de los modelosg loglineales se
cuenta en la actualtlidad con una dlverslidad  de programas que
reallzan estos calcutos., Algunos de ellos se menclonan a
continuaclon: GLIM, LOGLIN, ECTA, HILOGLINEAR (gue es parte delr

paquete estadistico SPSS'!) y el P4F (que es parte del paquete

estadistico Blomedicat, BMD‘Z). que fué el programa utillizado
para desarrollar este trabajo'3. Como este programa forma parte
de: un paguete  estadistico, s¢lo deben Indicarse ajgunas

especlflicaclones.  EI paquete esta divididc en parrafos, los
cuales estan Indicados por una diagenat.

-El primero de ellos:

Norusis, Mar!ja J. Statlstlical rFackage for ‘Soclatl’
Sclences. Chlcago ItlInols. SPSS Inc. 1886.. . i
128 1omed ical Computer  Programs. P. Serles. Berkeley,

University of Callfornla Press. 1977. 880 pags.

13todos. los procesos se desarrollarcon en un equipo POP-11/70
en la-Unidad de Coémputo de E| Cotlegio de Meéxlco.
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/PROBLEM
sirve para dar el titulo o comentarlos - acerca.de {0 que se
desarrolla €n el programa:
En el sliguiente parrafo, !ndlicado ccmo:
/ INPUT
se deben espec!ficar el numero de varlables que intervienen, el
nombre de! archivo de donde se tomaran f[os datos, el formato con
el que seran leldas las variables.y el ntmero de categorias que
tiene cada una de ellas. 7
En el parrafo
/VAR |ABLE
_se dan los nombres de las varlables.A contlnuaclan, en el parrafo
/TABLE ‘ v
se indican los Indices con los que  se )dentlflcnran a las
var labtes, al momento de especl!flcar un modelo.

Si existen caslllaé con. frecuencia cero se puede especificar
que a todas Jas caslililas 'se sume una constante, -con: la
Instruccléon ADD.

"En el parrafo
FIT
‘salgspeclflca_el modeio { o los mode|6§ ) due sé dében anallza?.

Comq opclones, se puede sollcltar en el parrafo e
/PRINT
el cdalculo los valores esperadés. los estimadores- de- . los
‘pnfametros u, 'y los est Imadores &Ivldldos entre su desQlaclou

estandar (| lamados Zc).
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S| se especifica !a Instruceclén ASSOCIATION el programa

“reallza !as pruebas de hipdteslis de asociaclén parcial e

independencia condlclonal de todos |os modelos, catculando el
valor de X ¥ L con su correspondiente probabilidad.

En ei anexo | se muestra el programa con !as Instrucclones

util lzadas para los caiculo: de este trabajo.

3.9 .Signlflcacidn de los efectos

En la Introdyccion de! presente capltulo menclonamos que
ﬁna de .!as ventajas det uso de los modeios loglineales es que
nos brindan una magnltud de los efectos de interacclon, y para
reconocer cuales son las categorlas responsables de! rechaze
de ia hipotesis planteada podemos asimismo reallzar pruebas de
hipotesis sobre cada uno de éstos valores. En este sentlido
debemos menclonar que el . hecho de ~encontrar asoclaclon ‘entre
varlables, depende de la asoclacién que haya entre las
categoflgs de las mlsmas‘4. de modo que una so!a categoria sig-
nificativa por parte de cada.variable -basta para conélderar que

hay . Interacclén,

14 parzen en su llbro "Modern Probabtilty Theory and Its
Apllcatlons” da la sigulente deflnicion de Independencla: Sean Xy
y Xz. 2 varlables aleatorias coniuntamente distribuldas, con
funclones Fx1 ¥ Fyxa respectivamente 'y funciéon de distribucién
conjunta FX1,X2' Se . dlce -que . las' varlables Xy y Xz son
Independientes s| ‘para cualesgulera 2 conjuntos de Borei de
numeros. reates By y Bp los eventos [X; esta en By] y [Xy esta cn
821 son Independlentes, es declr sl
P[X| esta en By y Xp estad en Byl=P[X; esta en B11IP[X; esta en B3]

ESTA TESIS Mo ppg
UR B L0 siigreny
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Por lo tanto s| consideramos gue no hay asoclaclon entre

dos var lables, podemps pilantear que:
Ho: uraclyy = [+

En este caso debemos usar un estadistlico de prueba que
contenga el valor de ese pardmetro. Por el teorema central det
Iimlte sabemos que sl a ios valores de una variable (sin Impor tar
su dlstr(buclon) se les resta su promedlio y se les dlvlde entre
su  desvlacloéon estandar, !a varljable resultante tendrA una
distribucton normal con medla cero y desviaclon estandar uno. Sl
| lamamos. Zc a {a nueva varlable entonces:

A

: Yr2(1)y. - thaa))
Zc

Suponiendo Ho clerta entonces U1z(1))=0 ¥ Zc gueda:
como - : T

~

diaei g

ZC 8 mmecmevemee———

Entonces parh cada .valor se héra ~una comparaclég‘ éonlel
vslbé_ réspectivo Z de tablﬁs ‘con nlvel de slgnlficacion con
el sigulente criterio: si Zc » Z o Zc < -2 consideramos que
Uiz2(1J) es slgniflcativamente dlferente de cero con un nivel de
‘cdﬁf!anza 1-X Id que,slgﬂlflca que -tas categorlas cbrrespan—”

dlentes ' a ‘ese parametro  son las = responsables  de la
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asoclacion.

En ta graflca 3.1 se muestra |la zona de rechazo para los

valores de Zc

GHRAFICA 3.1

-Z* z*
Para el eJemplo de la padgina 80 mostramos a contlnuacion
fos- vajores Zc:
Cuadro 3.10

Estimadores estandarlzados de |os paramecros de
Interaccion (Zc). - ‘

Zi2(1y) = —=1.85 Z13(¢11) = ~3.38 . Zog(1gy = 1147

Zya(21y = -2.27 Zyg(21) = ~0.05 Za3(12) = =11.7

Z12(31) = 2.95 Z13(31) = 398 Zaaczny = -11:7
- Zy2(41y = .85 ‘213(41) - 3.08 22:ai92) - ii:7

Ztac1z) = 1-55 Z93(12) = 3.38 '

212(;2)'- 2.27 Zi322) = 0-06

212(32) = ~2.95 Ziz(32) = -3.98

212(42) = -3.85 Zi3(42) = ~3.05 "
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$) comparamos cada uno de estos valares contra 2 de tablas
al 5% " ( Zfozs = 1.8b ) se puede apreciar que en los tres
térml nos de Interacctdn (uqgz. Uiy, uz3) hay efectos

signiflicatlivos (mayores ague 1.86 o menores gque -1.96),

El termino Zyp(21)=-2.27 por 'ser negativo |Indica que hay
mencs mujeres mayores de 30 afos que trabalan en el servicio
domestlco de las que  se esperarian . en casb de ser cierta Ho.
Cuando e! sligno es positivo como el caso del! término 212(31)
signiflca que  hay mAs muleres que trabaJan en el servicio
doméstico y con pocos Hh! Jos de ias que se esperarian bajo el

mode o propuesto en Ho.

Este cuadro brinda una Informacién muy wvallosa ya . que nho
sole Indlca cudles son las varlables que estdn aspclpdas{
sino que ademas nos dice cuales categorlias son las responsa-

bles de la asociaclén.
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CAPITULO 1V

AnAllsis de tablas de .contingenclia multidimenstionales mediante

el uso de los modeios loglineales

4.1 tntroducclon

.Una vez aque han sldo expuestos I|os elementos basicos. del
anallsls loglineal para tablas 'de contingenclia se presenta.en
este capitulo un procedimiento general para el uso e
{nterpretaclén de los modelos fogllineales, tomando un conjunto de
varlables para explicar la posible relacion o Inferncclnn entre
ellas. EI propésito de este capltulo no es el de hacer un
anatlsls profundo de las varlables que Intervienen en el cuadro
que se propone, ni de.contradeclr posibles concluslones a las gue
hayan 1Ilegado otros Investigadores mediante el uso de otros
procedImlentos. Unicamente se intenta contrastar las
proposliciones teoricas con las emplricas con la ayuda'de Ia
herramlienta que constituyen los modelos {ogllineales; ademds de
mostrar como éstos pueden ayud;f en él proceso de Investligacion.

En el -cuadro (4.1) se desglosan las frecuenclas de un grupo

de traba)adoras manuales no calificadas tomado de. ja encuesta

"Migracion Interna, . Estructura Ocupaclonai y Moviliidad Sogial en
el Area Metropolltana de |la Cd. de Mexlco*, reallizada por El

Coleglo de Meéxico y ‘el Instltuto de tnvestigaclones Socliales de
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la UNAM en 1970' (ver cuadro 1). Dlicha muestra fue clasificada
por ocupaclén, edad, estado clv!!, numero de hiJos nacidos vivos,
y nivel de Instrucclién. Estas varlables fueron selecclonadas con
el filn de ubicar las caracteristicas de Ilas mujeres que se
insertan en los diferentes sectores faborales 2. EI cuadro 4.1
nos muestra Ja distribucldn de tas 698 muleres gue const!tuyen {a
muestra. Las categorias de l|la varlable ocupacion se agruparon en
vendedoras ambulantes, servicioc no doméstico,. servicio domestlico,
¥ produccion. La edad se considerd de 10 a 29 afios, para las
Jévenes y de 30 afios y mas para ias nc Jovenes. El himero de
hiJos naclidos vivos se considerd de 0 a 2 como pocos hl)Jos y de 3
o mids como no pocos hljos. Por Gltimo el estado clivil se

. clasificd en 4 categorlas: casadas, viudas, divorcladas y

solteras.

1. Esta encuesta se realiz¢ entre los afos de 1969 y 1870
por el Centro de Estudios Econdmlicos .y Demograficos de El
Coleglo de Méxlco, Junto con el Instlituto de Investigaclones
Soclales de la UNAM, bajo Ia direccién de Humberto Mufioz,

Orlandina de Olivelra y Claudio - Stern. Dlcha encuesta
comprend |6 2 etapas de estudlo: En . la fase ‘A’ se' capto
informaclién Individual .general con fines descriptives .-En.la
fase ‘B’ se buscod la. faceta. anatllitico explicativa. La muestra
- analizada en este trabajo pertenece a la: fase 'A'. Algunos
:resultados fueron publicados en el !ibro “Migraciéon y desigualidad

social en  la cludad de-México". El Coleglo de MéxIco. Instltuto
de [nvestigaclones Soclales, UNAM. México. 1977,

2 La muestra del cuadro 4.1 comprende s¢lo a trabajadoras
que - desempefian labores consideradas como . manuales, Yy que no
necesltan -de mucha preparaclén. Esta Informacién fué tomada de la
-tesis’ "Algunas caracteristicas 'de las traba)adoras manuales no
califlcadas de la cludad de Méx/co", FLACSO. Méxlico. 1983.



Cuadro 4.1
Traba)adoras manuales no call flcadas por ocupac!on, edad,
namero de hijos nacidos vivos y estado clvil,

86

OCUPACION
EDO CIvViL NHNV EDAD (@ D] (2) (3) (4)
10-29 e} 1 14 10
0-2
30Y + 1 3 10 7
casada
10-298 1 1 9 10
30+
30 Y + 12 15 32 21
10-29 1 2 19 8
0-2
30 Y + o} 3 17 8
divorclada
10-29 s} 1 8’ 3
30+
30 Y + 8 7 26 7
10-29 Q Q 1 1
0-2
0 Y + 1 4 18 5
viuda
10-29 o [¢] 1 "
3 o+
300 Y 10 7 35 5
10-29 2 6 199 91
0-2
30 ¥ + o] 2 a3 13
soltera
10-59 o} [+] 1 1
304+
30 Y + o o o 1
TOTAL 34 52 421 698

Nota: (1) vendedoras ambulantes,

(3) serviclo doméstice, (4)

El interes

radlica

en ‘encontrar

(2) serviclo no domést ico

producction.

cudli

es

la retacién,  s|

fa hay, entre las variables demograficas con las que han side
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caracter |zadas 'as mujeres que trabajan en 10s sectores antes
seflalados.

S| reallzamos cruces de 2 variables podemos a slmple vista o
con ayuda de porcentales, encontrar posibles relaciones entre
etlas. Pero sli Incliuimos una tercera o mas variables atl
andllislis, el grado de diflcultad aumenta en forma
considerable. Tal es el caso del cuadro 4.1, sl tratamos de
ver cual es la relacloén entre éstas varliables con solo mirar
fa tabla, encontraremos que e3 un Aasunto muy complejo. Un
anallsls muttidimensional nos ayudara a estudlar en forma
simul tanea \as retfaciones que privan entre las
var |ables, vy en. este sentldo el modelo loglineal nos brinda

una. alternativa para el analisls de este tlpo de tab1as3.

4,2 Apallsls de 10os resultados.

Una vez que ya hemos definldo ias var lables, Yy las
hlpotesfs de trabalo, procederemos a la elaboraclén del
programa (ver anexo A) que realiza todos Ilos cadlcuios descrltos
en el capltulo 111, Debemos recordar que estos procesos
muitivarlados han cobrado auge graclas ai desarroilio de las

computadoras y por consligulente de los paquetes estadisticos. La

3 Aqul es pertinente  hacer wuna observaclon: el modeio
ioglinea! no expresa causalidad. E! anAllsls que se reailza
medlante &éstos modelos nos' permlte observar como Interactuan en
la "malla propuesta. las varlabtes, mAs no a una variable como
funcion de otras. El modeio que. corresponde a. este tlpo de
anallsls es el- modelo Logit, ¥y su equivailente para variables
metricas es el modelo de regresion jineal meitiple,
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computadora nos ofrece {a oportunidad de anallzar todos los
modelos pesibies, por 1o gque es recomendable gstablecer las
hlpofesls previamente, y as}! contrastar s¢lo estas hipotesis
con los datos, medliante los modelos correspondlentes.

E! primer paso consiste en efectuar las pruebas de
hipdtesis sobre los efectos de interaccléon con e! propésito de
decidlr sobre 1a Inctusion o eliminaclion de los mismos, y asi
determinar cull es el término de Interaccion de mayor orden
due debe de permanecer en el modelo. La sallda de uno de estos
términos signiflicarta que no “hay - interacclon entre las
var lables a que hace referencla.

Al revisar los. resuitados del programa P4F (ver anexo A)
podemas observar la tabla de frecuenclas, y las marginales bara
l.zyy 3 variables. Posterfiormente encontramos una tabia que nos
muestra los valores tanto de Ila Xz de Pearson como ' del
estadistico X2L de razon de verosimiiitud. Con ellos podemos
efectuar 1a - prueba de hipateslts correspondlente a probar que
ios términos de los efectds'de interaccion y tos térmtinos
de los efectos princlpales son iguales a2 cero. As! e! valor de
X~ obtenido de sustraer del modelo e! término de lnteracclén OE

. k que equivale al termino uqz(})) ), corresponde a probar.ia
hipotesis Mo: Ujz(|}y=0 . En terminos de los modelos logiineales

tendriamos la 'sigulente relaclon:

TnOF g gicr = sty sUg ) U3CK) U4 10K YU 14 1 1) Y23 JK)*

Uz4()1)*Usaqury (4.1)
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Como los modelos son Jerarquicos se omlten 10s térmlnos de
orden superlor (l.e. tas relaciones entre 3 y 4 variabies).

Podemos cbservar aque el caAicuio de X2 ¥y XzL {pAgs. 111 ¥
112) se efectua para cada una de ias comblnaclones de términos
de Interaccidéon. El renglén gque inctuye el término OE contlene el
valor de X2 y su respectivo nlvel de signiflcancla para
efectuar la prueba dlrectamente, S| cbservamos ios valores de X2
calcuiados para cada uno de ios modelos que no [nciuyen a los
términos indicados en et modelo 4.1, vemos que - son
signlflcativos todos menos el correspondiente a |la ocupaclon y
la edad OF 4 {marcado con ™, paAg 112), 1o cual nos Indlca que
éstas variables, a dlferencla del resto, probablemente son
Independlentes5.

Las parejas de varlabies que se esperarla fueran

dependlentes {por ser variables demograficas obviamente
retaclonadas) son las parejas que forman I|a edad con el no. de

hljos, la edad con el estado civii, y el no. de hl)Jos con el

estado ctvil. Peroc podemos observar que ningtn término de 2do.

orden es sligniflicativo. Esto qulere declir que no hay
asoclacion cuando intervienen 2 varlables conjuntamente.
La asoclacion que existia entre la qQcupaclion y el estado

4 La probablilidad de que X tome ¢se valor es mayor que 5%,
por 1o tanto cae en la zona de rechazao.

5 gl programa proporclona todas las combinaclones de
interacclones. excepto ~la de mayor orden (que corresponde al
modelo saturado).
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clivl| desaparece cuando se introduce la variable edad o cuando
se introduce ja varlable No. de.hljos. Con esto encontrames que
no hay evidencla emplirica para pensar que la ocupaci!on depende
de |la edag, el No, de hijos, y el estado civil simultaneamente
como se suponla al Iniclo,

Con esta Informaclon estamos en condlclones de selecclonar
e! modelo aque mejor explica a ias frecuencias observadas. Un
maodelo a proponer serla por ejemplo el descrito por fla relacion
4.1 .

Otro modelo podria ser el sigulente:

In P gl = UsUq () +U2()*U3(K)*Y4 (1) +HUT2(1 ) +U13 (1K) (4.2)

s| observamos el vaijor de X2 de tablas con 33 grados de |lbertad

(14.82) encontramos gque es signlflicativo. Es decir es un buen
modelo.

Ahora |a pregunta es lcuA! de i1os dos es el me)or modelio?

Cuando se presenta el caso de que varlos modelos son
slgnificativos a un cierto nivel de conflanza podemos
selecclionar: a) el mejor modelo de ajuste, o dlcho de otra

manera el. gue mas se acerque a la Informaclion de ia tabla
original, b) el que (o haga con el menor niGmero de parametros.
Un elemento fundamental para decldlr, sera Ia concordancla con la

- argumentacion del finvestigador.

4.3 Selecclon del mejor modeio de aluste.
Cuando se trata de escoger el mejor modelo de ajuste de la

Informacion - .se busca seleccionar aquel que contenga el menor
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numero ' de = terminos posibles, de esta manera determinamos
cuales son las variables reelevantes y cudles ne lo son. Pero
puede suceder Qque contemos con varios modelos significativos
de los cuales unos tengan mas térmlnos que otros. Para ello

debemos efectuar otra prueba de nhipdtesis que consiste en

probar sl la Inclusion de un termino de Interaccion
hace aque el ajuste mejore signlflicativamente. Por ejemplo
para el modelo que inciuye a todos fos terminos de
Interaccion de primer orden la razon de verosimilitud vale:
lf =55.80 . S| restamos un valor de otro 1o ‘que hacemos es

efectuar una prueba de hipotesis sobre la significaclon de
Inciulr ese término de .interacclon,
L2m - LG = 65.60 - 14.85 = 7.78 y g. |. = 36 - 33 = 3 .
La diferencia entre estos dos estadisticos tlene una distribucion:
asintotica }l-cuadrada con un namerc de grados de |lbertad Iguni
a-la dlferenéla entre los grados de |ibertad de ambos
estadlstlcps.‘ ‘
La diferencla la tenemos que confrontar con el valor derla x2 de
,tablu;& x23-7.81 calcuiada no es slgnlflcétlva estadlstlcamenﬁe.
esto qulere declr quer|a Inciusion del término uyp no aporta
. (ﬁforhacloﬁ reelevante, por lo tanto nos quedamos con ) el
modélo‘que se. presenta en la refacléon 4.1 . 7

Una vez que. ya se ha escogldérei me jor modelo podemos pedir
al péduete que caicule . los parametros de los teéerminos dé
|nte?accl0n' de diého modelo. -L.a primera tabila due se muestra en

el anexo A contiene los vaiores. esperados bajo la hipotesls
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expresada en el modelo, a {os que les hemos §lamado E|J, éstos
valores se Incluyen en el cuadro 3.2 . En segulda se muestran
los reslduaies estandarlzados, c¢uyo <calculo es la diferencla
entre el valor esperado Yy e! valor observado dividida entre la
ralz cuadrada de! valor esperado.

{Q1j-E1})
(4.3)

El)

La suma de ¢stos términos al cuadrado nhos da ei valor de
xz, A contilnuaciédn e! programa presenta los valores de los
estimadores de los parametros loglineales, es decir los ujj.

Por attimo e! paquete nos brinda los valores de los es-
timadores antes menclcenados dlvidlidos entre la desviacion
est&nqar de los errores. Con ellos podemos efectuar 1A prueba
para - determlinar cuales son ias categorlas que muestran
evidenclas de 1la poslbie independencta o asoclaclén entre
varlables. En el caso que nos ocupa vemos que todos los términos
de Interaccioén de - segundo orden son cero (lo cual colnclde con
la hipotesis planteada Inicialmente en 4.1. Por lo tanto sdlo
analizaremos:-1os vajlores estandarlzados de los marglnaies de dos
varlables,

Para -la Dnreju de varlables ocupacion Yy édéd ninguno de
éstos valores resulta slgn|f|cativo. Este resuftado era dé
esperarse ya que como hablamos visto el téermino ugs. -resultd ser |
no significative. Al hacer la prueba de hipoétesis sobre el valor

Uy2 vimos que no se rechazaba. No .asl para. el resto ‘de los
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términos. Como podemos observar nipgdn vator esta fuera det
rango del valor de z* que deja como zona critica el 5% de ta
distribuclon {(-1.96,1.96).
Al revisar el resto de las tablas, podemos rotar cuales
son las castllas en ias que la diferencla entre el valor esperado
y e! observado no se debe a factores aleatorios.

Por ejemplo en la tabia 4.2 que nos muestra los efectos

de Interacclon divididos entre su desviacion estandar para
ias varlables ocupacion y numero de hljos, ios valores
significatlvos corresponden a la catogorla de vendedoras

ambulantes. Et valor Indicado con el asterisco sefiala que en la
muestra hubo significativamente menos mujeres de las esperadas
en casc de Independencia. €] valor negativoe se encuentra en la
caslila de las mujeres con pocos hljos, y el positivo en las
que tienen 3 o mas hijos., Esto ;Ignlflca que las mujeres gue
tienen 3 o mas hijos se distribuyen preferentemente entre las

que se encuentran trabajando como vendedoras ambulantes.

Cuadro 4.2
Estimadores de los parametros de Interacclon entre la ocupaclén
y &1 NHNV, divididos entre su desviaclén estandar.

OCUPACION
NHNV vendedoras serviclo no serviclo
ambuiantes doméstico domeéstlico produccion
0 -2 -2.1189] 0.213 1.418 1,581
3 o+ 2.119 ~-0.213 ~1.418 -1.581
En et caso de los valores obtenldos para ias varlables

ocupacion y estado <civil, encontramos que solamente una casi-
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lla es 1Ja gque muestra evidencia de ta poslbie no Independencla
entre ellas, y es la que corresponde a las mujeres casadas que
trabajan en el serviclo doméstlco. En el cuadro 4.3 se muestran
las ¢antidades mencionadas.

En lo que toca al resto de las varlables podemos confirmar

ia relaclén entre las varliables demograficas. El numero de
hilos estd Intimamente ligado a ia edad, asi como al estado
civli.. De lgual forma se aprecia que las mujferes que alguna vez?

han estado unidas (casadas, dlvorcladas, viudas) tienen mas
hijJos que las soiteras. Este hecho nos ayuda a reclaslificar las
variables; por ejemplo podemos dlcotomtzar el estado clvil en

mu jeres casadas y mujeres alguna vez unidas.

Cuadro 4.3
Estimadores de tos parametros de Interacclén de las varlables
ocupaclién y estado civll, dividlidos entre su desviaclén estadndar.

OCUPACION

ESTADO - vendedoras serviclo no servicio

CiviIL ambulantes domestlco domést|co produccliaon
casada 0.1786 0.595 -2.169* 0.974
dlvorclada -0.024 0.597 -0.195 -0.531

viuda 0.970 0.970 0.288 0.041

soltera -1.006 -1.149 1.438 t.529

Tamblen . podemos percatarnos de que hay miAs mujeres

" casadas con' 3 o mas hijos, y de aue la distribuclén de muJerés
solteras se concentra mas hacla |a categorla de pocos hljos.

él numero de mujeres dlvorcladas es estadlisticamente igual
tanto para las gue tlenen pocos hl Jos como para las  que tlenen

3 o mas, y el numero de mujeres -solteras con -pocos hijos es
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visiblemente superlbr al de las scoiteras que se encuentran en
la categorlia complementaria.

Las concluslones que podemes obtener de los resultados
anterlores pueden resumirse de la slgulente manera:

Las cuatreo variables anaiizadas no estan relaclonadas

simultidneamente, es declr la ocupacloén no esti determlinada
por la edad, el numero de hijJos ¥y el estado clvil al mlsmo
tiempo.

Es clerto que hay retacién entre la ocupaclon Yy el estado
civil y entre la ocupacién y el numero de hljos, pero esto no
significa que haya retacion entre las 3 simuitdneamente. Esto se
expllca porgue |la reiaclon (Edo. civ.- Nim. de hljos) es la misma
para las categorfas de Ila varlable producclon . Por eso la
relacldon  no puede trasladarse a una concluslén de tipo
tridimensional, por eJempio, no se puede declr que las muferes
sclteras Jévenes y con pocos hljJos se Insertan preferentemente

en algun sector de - la producclon.

4.2 Andlisis con 5 varfables
Ctro punto Interesante de anailzar es ‘la Inclusion del

‘nlvel de Instrucclon. La ventaJa con la que contamos es que

podemos observar s| fa relacion entre las - varlables
anierlormente analizadas cambla, ya que podemos reallzaf el
andlisis en forma simultanea. Es. de esperarse que e] nilvei

alcanzado por la mujer en su formactén sea un factor
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importante en 1a actlvidad que vaya a desempefiar,

Conslderando tas pocas oportunlidades de educaclon que
existlan en nuestro patls y en particular las que hubleran
tenldo las mujeres al momento de ta encuesta, claslficamos a las
mujeres de la muestra en mujeres sin primarlia ¥y mujeres con
primarla o mas estudios.

Ademas de esto  se agruparon en una soila ciase a las
mujeres alguna vezr unidas (casadas, viudas, divorcliadas). y en
otra a2 las mujeres solteras. Esto se hlzo tomando en cuenta los
est imadores estandar|zados del término de interaccion
correspondliente a . las variables ocupacién °~ y estado clvil,
denotado como Uqy4¢)|): Se observo que un grupo sligniflcativo
era el constltuldo por las myjeres solteras y otro el resto
de {a muestra.

También se hlizc un reagrupamiento respecto al numero de
hljos, se dividio la cliaslflcaclon en mujeres sin hijos vy
mujeres con 1 o mas hi jJos.

Al anatlzar |los valores de XQL (ver anexo B, pag. 121),

encontrames que se sligue manteniendo " la  (ndependencia entre

la ocupacloén y el resto de las varlables, exceptuande
ia. retlaclon que se presenta entre ésta y el nlvel de
Instruccioén, Esto signlfica aque al menos en [a muestra, la
educacion formal reciblda estd asociada con el sector en el

que trabalJa ‘ta mujer, en el caso de las consideradas manual no
callficada.

Mas adelante haremos la prueba de. hipdédtesis sobre los
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pardmetros en cada una de las casliilas para encontrar el nivel
de ‘instrucclon responsable de ia determinacion del sector
ocupaclonal .,

Con respecto a |a ausencia de relacion entre el nivel de
Instruccion vy el numero de hljos podemos declr gue se trata
de un caso particular. En dlversos estudiocs demograflcosB
se ha encontrado que la pauta de comportamliento de la muler
con respecto al numero de hljos tiene relacion con ef nivel
de Instruccloén. Sin embarge qulza se deba tomar en
consldéruclon la condicion wurbana de ta mujer, o el nivel de
fnatruccion del esposo. En lo que toca a la muestra se puede
observar que no hay elementos que apoyen esta relacion.

Un efemento mas para confirmar lo comentado en el punto
4.2 es que las varlables demograficas mantlenen la vrelacton
esperada.

De igual forma 1las poslbles relaciones entre 3 variables
no se conflirman, es declr no hay términos de Interaccidn de
segundo orden ¥y tampoco los hay de orden superlor.

Una vez que se han hecho éstas observaclones podemos
proceder a !a seleccion del mejor modelo. Tal modelo es el que
Incluye a los sigulentes términos:

IRCF g ki = USU1 (1) #U2(5)+U3(0) U4 01) U (m) *U15( 1m) *U23( SO+

U24( ) 13tU34(Kk 1) *U45(1m) ’ (4.4)

8 Por elemplo ver Zambrano, Jorge H, "La relaclon entre la
fecundidad y el grado de escolaridad en el medlo ruratl mexlcano y
en. la Cd. de Mexico". El Colegic de Méxlico, Centro de Estudlos
Econdmicos y Demograflicos. Méxleo. 1977, Tesls de maestria.
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Con -} podemos estimar los valores de los
parametros. £!1 cuadro 4.5 nos muestra los valores de los
estimadores de los parametros en fos gue hay Interaccldn. En el
caso de la ocupaclion y =l nivel de Instruccléon, nos Indlica que
hay un mayor nhumerc de mujeres en el! sector de la producclon
cuyos estudios son de primarlia o mas; en camblo las muleres que
no tlenen primarla se encuentran preferentemente en el resto

de los sectores.

Cuadro 4.4
Frecuenclas observadas de la muestra claslficada
por ocupacioén y nivel de instruccion.

OCUPACION

" NIVEL DE vendedoras serviclo no serviclo
INSTRUCCION ambufantes doméstlico domeéstico produccldén
< primaria 27 40 354 79
primaria o
mas  estudlos 7 15 87 11

Si observamos - el cuadro 4.6 con los estimadores
estandarlzados vemos que. hay 4 valores slgnlflcativos
(Indlicados con *). Las mujleres que na tlenen primarla se

concentran signlflcativamente en el - servicio doméstico, y las

que tienen estudios de primaria o mas se inclinan hacia |a

- producclon. -
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Cuadro 4.5
Valores estimados de! parametro de Interaccion
entre fa ocupacion y el nivel de instruccion.

: OCUPACION
NIVEL DE vendedoras serviclo no servicio
INSTRUCC ION ambulantes domeéstice doméstico  produccion
< primaria C.101 0.088 0.391 -0. 580

primarlia o
mas - estudios -0.101 -0.088 -0.381 0. 880
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Cuadro 4.6
Valores estimados de! parametro de Interacclion entre
la ocupaclion y el nlve! de Instruccién
divididos entre su desviaclon estadndar.

OCUPACION
NIVEL DE vendedoras serviclo no servicio
INSTRUCCION ambuiantes doméstlico® doméstico produccidn
< primaria 0.758 0.734 5.074* ~7.535%

primaria o
mas estudlos ~0.7565 ~0.734 ~5.074 = 7.535%
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CONCLUS IONES

El desarrollo del andlisls multtivarlado aunado al prog?eso
vertiglnoso de fas computadoras han permltido una mayor
profundidad en el estudlo de los fendmenos soclales. Conslderando

.Que ‘ia gama de poslbllidades crece con el uso de |os programas de
andlisls multlivariado es convenliente conocer {as opciones,
aicances ¥y | imlites que éstos nos brindan. €I modelo presentado en
ijos capltulos anterlores constltuye un eJemplio de las multiples
ap!lcaciones gue se pueden realizar en este campo.

A lo largo de este trabajo se han presentado tos conceptos
basicos sobre las cuales descansa la teorla del andallsls
{ogtlneal. Hemos visto que es suficlente con que las varlabies
tnvoiucradas en el andlisls sean de escaia nominai. .Y por
supuesto el nlvel! de medictdn puede ser superlor. \

Otro reguerimiento es que el numerc de observaclones sea
mayor que el ndmerc de celdas. Ademas que {as categorias de las
varlabies sean exhaustlvas y mutuamente excluyentes. Asl como es
recomendable que la frecuencla minima en cada casllia sea de §
observaclones.

Una vez cumplidos estos requlsitos podemos conflar en |iegar
a concluslones vAlldas acerca de (a relacion estadistica entre
las variables bajo estudio.

ElI  analisls lbgflneul nos. permite hacer la selecclon del

mejor modelo de ajuste y por conslguiente ta evaluaclén de
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hipotesis estadlsticas referentes a ia interacclon o
Independencia de varlAbles. Es declr, el modelo plantea hipétesls
de asoclaclén o de |Independencia entre factores y posibilita
determinar cuales son aquellas relaclones aque estadlstlcamente
son signifivatlivas y cuadies no 1o son.

Una vez due se ha seleccionade el mejor modelo, el que mejor
ajusta a la informaclon, y el que mejor corresponda a la
argumentacién del estudio, podemos adentrarnos a 1as tablas
Vresultantes de ios efectos de interaccion que hayan permanecido
en éi. Con ello es posible detectar (a través de las prueﬁas de
nipbtesis correspondientes) 1as categorlas responsables de ia
asociacién. . Al mismo tlempo .podemos observar el sentido ¥y 1a
magnitud de 1a 1ejanla respecto a ia - Independencla entre las

. varlables. Por ejemplo cuando se hablaba de la relacidn entre la
ocupacion ¥ el nivel de Instrucclon se pudo constatar aque la
asoclacién era produclda por las frecuencias que se concentrﬁban
en fa casliia correspondiente a |as traba)adoras ocupadas en el
sector de ia producclion, con nivel de Instruccl!on de primaria o
mas,

.CQn este anadllsls vimos aque es posibie llegar a . las
'conéluslones nceréa de la  interaccion slmu|t$nea de _.1as
.varlables. Este andlisis no es equlvalente a realfzar un anadlisis

vibariado {con todas |as posibles parejas de variables) cuyas
conclusiones se trasiaden a las del tipo multidimensional.

Respecto. a la ‘informaclon de  ias traba)adoras - manuales no

calificadas observamos que tas mujeres que .se emplean en el
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sector productlivo - no cumplen c¢on un patron o conjunte de
caracteristicas sociodemograficas para cada sector. St blen es
clerto que las varlables demograflicas (edad, numero de hljos,
estado clvll) Juegan un papet importante en la seleccioéon de las
mujeres en edad de trabajar, también es clerto que la asocliacion
entre éstas varlables y la ocupaclén se debe a la iInteracciéon que
guardan las variables demogrdficas, y no propiamente a la

relacion que éstas puedan tener coh la ocupaclioén,
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ANEXO A

TWO-WAY FREQUENCY TABLES -- MEASURES OF ASSOCIATION
MULT IWAY FREQUENCY TABLES ~~ LOGLINEAR MODELS (INCLUDING STRUCTURAL ZERO!
Copyrlght (c)1985 Regents of the University of Callifornla

BMDP Statlistical Software, inc. Phone: (213)475-5700
1964 Westwoed Blvd. Sulte 202, Los Angeles, CA 90C25

Program Revised: October 1985 (PODP~11 Version §.0C;
Manual Revised ; 1983, 1985 Reprint

PDP-11 Verslon of BMDP4F has been converted by:
Software Deveiopment Inc. Phone: (206)827-8784
P.O0. Box 3732, Hellevue, WA SB009

Licensed Site : (5-600) £! Coleglo de Mexico ~ Unidad de Computo

BMODP Pragram #nstructions:

/PROBLEM P
TITLE~'MODELO LOGL INEAL PARA EL ANALISIS DE L.iS VARIABLES: !
OCUPACION, EDAD, NUMERO DE H1JOS Y ESTADO CIVIL®.
7 INPUT .
VAR IABLES=4 .
FILE='SUBGPO12.DAT" .
FORMAT=" (4F4.0)*.
TABLE=+,2,2,4.
/VAR S ABLES
NAMES=*0CUP * ; 'EDAD*, “NHNV *, "ECQCIV® .

" /TABLE L o
INDICES="OCUP ", *EDAD’, *NHNV* , 'EDOCIV " . ‘ : i
SYMBOLS='0", *E’,"N’, ‘C*, . R

DELTA=D.5.
/CATEGORY R
NAMES(1)=’V AMBUL','SERV NO DOM’, 'SERV DOM', "PRODUCCION'.
NAMES(2)="10-29",°30° Y +°. }
NAMES(3)='0=2',"3 ¥ +'.
NAMES (4) »*CASADA’ , *DIVORC (ADA', *VIUDA®, 'SOLTERA" .
JFLT
MODEL=EN, EC, NC. ) . .
ASSOCIAT ION=3. : !
ALL. . R .
/PRINT : . ;
EXPECTED . STANDARD | ZED. LAMBDA .MARG }NAL =3 .
/END
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MODELO LOGLINEAL PARA EL ANALISIS DE LAS VARIABLES:
QCUPACION, EDAD, NUMERD DE HIJOS Y ESTADQ Civ!IL

sasesidsabbanserdiinainy
* TABLE PARAGRAPH

sdesctuanestatsanrtansan

swesr OBSERVED FREQUENCY TABLE

EDOCIV NHNV EDAD QCUP

vV AMBUL SERV NO SERV DCM PRODUCCt TOTAL
CASADA 0-2 10-29 o )] 14 10 | 25
30°Y & 1 3 10 74 21
___________ —_—— e
TOTAL 1 4 24 17 46
3 Y + 10-23 1 1 g 10 21
30 Y + 12 15 32 21 80
_______ X—_——_—_-.
TOTAL 13 16 41 31 ] 101
DIVORCIA ©-2 10-29 ' 1 2 19 a8 | 30
QY + 7] 3 17 8 i 28
:
TOTAL 1 5 36 16 | 58
3IY + 10-29 o 1 8 <] 12
30 Y + 6 7 26 7 46
; ........
TOTAL 6 8 34 10 58
. viuoa -2 10-28 [o] o 1 ot hl
30 Y + 1 4 16 51 26
T EEEEY e
TOTAL 1 4 17 51 27
3IY + 10-29 . .0 Q 1 14 2
30 Y ¢+ 10 7 35 5 57
—nt
TOTAL 10 7 36 & 1 59



SOLTERA. 0-2 10-29

2 199 91 ! 298
Y+ ° 2 33 13 i a8
——— I F.
TOTAL 2 8 232 104 ¢ 348
3o+ 10-29 0 0 1 1 2
W0 Y 4+ o o ) 1
- --.____: —
TCTAL 0 0 1 21 3
TOTAL OF THE OBSERVED FREQUENCY TABLE IS 698.
esser  MARGINAL SUBTABLE —- TABLE 1
ocup
v AMBUL SERV NO SERV DOM PRODUCCI  TOTAL
34 s2 421 191 1 698
*vser  MARGINAL SUBTAELE -~ TABLE 1
EDAD
10-28 30 Y + TCTAL
ssse»  MARGINAL SUBTABLE -- TABLE 1
NHNV
0-2 IV e TOTAL
ar7 221 ¢ 698
*v=ce. MARGINAL SUBTABLE -- TABLE 1
EDOCIV
CASADA DIVORCIA  VIUDA SOLTERA TOTAL

147 116 86 349 |

698




RS

MARGINAL SUBTABLE -- TABLE

1

EDAD ocup
------ V AMBUL SERV NO SERV DOM PRODUCC!  TOTAL
;5:;; —————————— ;——_~ 11 252 124 - 391
30 Y + 30 41 169 _ 67 E— BOZ—-
TOTAL ad s2 azl | 1e1. 598
saxxs  MARGI!NAL SUBTABLE --. TABLE 1
NHNV ocup
______ vV AMBUL SERV_;E—_;ERV DOM 'PRODUCCI TOTAL
8:; ———————————— ;--—_--_;;—_-_—~569 142 } 477
3 Y+ 29 ai 112 49 | 221
TOTAL Y 52 az1 PR R
Eknan MARGiNAL SUBTABLE ~- TABLE 1
EDOCIV ocup
______ vV AMBUL SERVTEG—-;ERV DOM PRODUCC! TOTAL
CASADA 14 20 65 48 ¢ 147
DIVORCIA 7 13 70 26 ¢ 118
- VIUDA 11 1 53 1 88
. SOLTERA 2 8 233 106 349
ToTAL 54 sz T T e Tees
¢emxx - MARGINAL SUBTABLE -~ TABLE 1
NHNV EDAD
------ 10:;;---30 Y + TOTA
'5:;_ 354 123 ? 477
IY s ar 184 221
;5;;L 391-- 307 ;———_;;g__
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wewsr MARGINAL SUBTABLE -- TASLE 1
EDOCIV EDAD

10-29 30 Y «+ TOTAL
CASADA 46 10t ¢} 147
DIVORCIA 42 74 116
VIUDA 3 83 | 86
SOLTERA 300 49 | 349
__________________________ T
TOTAL 391 307 | 698
sse2d  MARGINAL SUBTABLE -- TABLE 1
EDOCIV NHNV

0-2 3 Y + TOTAL

CASADA 46 101 147
DIVORCIA 58 58 | 1186
VIUDA 27 59 | 86
SOLTERA 346 3 348
__________________________ [P
TOTAL 477 221 698
ws=sx . MARGINAL SUBTABLE -~ TABLE 1
NHNV EDAD ocup

v. AMBUL = SERV NO - SERV DOM PRODUCCI TOTAL

0-2 10-29 3 s 233 109 | 354
S 30 Y.+ 2 12 76 "33l . 123
- , -t

ToTAL 5 21 309 142 1 477

3Y+  10-29 T 2 s 18§ 37

a0 s 28" .29 83 34 1 184
e e e o o . e e e P - ———— e —————

P a2

.. TOTAL 29 31 112 49
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*wxss  MARGINAL SUBTABLE -~ TABLE 1
EDOCIV EDAD OCuP
V AMBUL SERV NO SERV DOM PRODUCCH TOTAL
CASADA 10-29 1 2 23 20 } 46
30 Y + 13 18 4z 28 | 101
______________________________ l
TOTAL 14 20 656 48 | 147
DIVORCIA 10-28 1 3 27 11t 42
. 30 Y + 6 10 43 15 3 74
______ - _....____f
TOTAL 7 13 70 26 | 1186
VIUDA 10-29 o} o] 2 LI 3
0°Y + 1 11 51 10 -} 83
__________________________ ¢
TOTAL 11 11 53 11 86
SOLTERA 10-29 2 6 206 92 | 3oC
30 Y + ] 2 33 14 ¢ 43
'
TOTAL 2 8 233 106 349
sessx MARGINAL SUBTABLE -- TABLE 1
EDOCIV NHNV ocurP
vV AMBUL SERV NO = SERV COM PRODUCCI TOTAL
CASADA 0~z ] 4 24 17 & 46
3 Y + 13 16 43 31 | 101
-———— ——— 'I ——
TOTAL 14 20 a5 48 | 147
DIVORCIA 0-2 1 ] 36 16 3§ 58
I Y+ 8 i
- |
H

VIUDA . ©0-2 1 4 17 5 1 27
3 Y+ 10 7 36 6 ! 58
t
. T N -
TOTAL " " 53 LA 86
SOLTERA - 0-2 2 8 232 104 | 346
‘ ) 3Y + o o 1 2 | 3
TOTAL 2 8 233 106 | 349



esenn

MARGINAL SUBTABLE -- TABLE

EDOCIV . NHNV EDAD
10-29 30 ¥ + TOTAL
CASADA 0-2 25 21 46
JY + 21 80 | 101
TOTAL 48 101 ! 147
DIVORCIA 0-2 30 28 3 58
3 Y+ 12 48 3 s8
i
TOTAL 42 74 1 1@
VIUDA 0-2 1 26 | 27
3Y 4+ 2 57 | 59
[
TOTAL 3 83 | 88
SOLTERA 0-2 298 48 348
3Y + 2 1 3
{
TOTAL J00 48 | 349
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*+»4*DELTA= 0.500 IS ADDED TO EACH CELL FOR ALL ANALYSES

MODELO LOGL INEAL PARA EL ANALISIS DE LAS VARIABLES:
OCUPACION, EDAD, NUMERO DE H!JOS Y ESTADO CIVIL

assse THE RESULTS OF FITTING ALL K-FACTOR MARGENALS,

THIS 1S A SIMULTANEOUS TEST THAT ALL K+l AND

HIGHER FACTOR INTERACTIONS ARE ZERO.
_K-FACTOR D.F. LR CHISQ PROB . PEARSON CHISO -
0-MEAN 63 1626.91 0.00000 ats7.E7
3 55 806.74 0.00000 1097.33
2 a3 14.82 0.98732 17.08
3 9 2,868 . 0.97616 2,82
4 o 0. 1. 0.



A SIMULTANEQOUS TEST THAT ALL K-FACTOR [INTERACTIONS ARE
5 IMULTANOUSLY ZERO.
THE CHI-SQUARES ARE DIFFERENCES N THE ABOVE TABLE.

K-FACTOR D.F. LR CHISQ PROA. PEARSON CHISQ
1 8 B20.17 0.00000 3080, 34
2 22 791.82 0.00000 1080.25
3 24 12.15 0.97313 14.47
4 g 2.66 0.97616 2.62

awexs ASSOCIATION OPTIGN SELECTED FOR ALL TERMS OF ORDER LESS THAN
OR EQUAL TO 3 !

PARTIAL ASSOCIATION MARGINAL. ASSOCIATION
EFFECT D.F. CH1 SQUARE PROB I TER D.F. CHISQUARE
o. 3 510.90 0.0000

E. 1 9.69 0.0019

N. 1 8t.71 0.0000

c. 3 207.88 0.0000

OE. *) k] 7.78 0.0507 8 3 66.05
ON. 3 10.10 0:0177 8 3 63.69
oc. 9 21.64 0.0101 [ 9 81.31
EN. 1 25,17 0.0000 8 1 201.08
EC. a 112,11 ©.0000 8 3 294,10
NC. 3 178.04 G.0000 7 3 365.35
QEN. 3 1.48 0.6865 4 3 3.14
OEC. 9 2.43 0.9827 5 9 3.35
ONC. 9 5.79 0.7609 8 9 6.83
ENC, 3 1,42 0.7001 7 3 1.32
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MODELO LOGL INEAL PARA EL ANALISIS DE LAS VARIABLES:
OCUPACION, EDAR, NUMERD DE HIJOS Y ESTADO ClvIL

. MODEL. 1 .

LIPS F IV T

LIKEL [HOOD-RAT 10 PEARSON
MODEL. D.F. CHI-SQUARE  PROB CHI~SGU/
EN.EC.NC. 51 828,96  0.0000 597.19
ssass EXPECTED VALUES USING ABOVE MODEL
EDOCIV  NHNV EDAD ocup
V AMBUL SERV NO . SERV DOM PRODUCC! TOTAL
CASADA = 0-2 10-28 6.5 6.5 8.5 5.5 ! 26.0
0 4+ 8.0 4.0 6.0 6.0 | . 24.0
- } -
TOTAL 12.5 12.5 12.5 12.6 { 50.0
3y o+ 10-29 6.0 6.0 6.0 6.0 1 '24.0
307 + 20.3 20.3 20.3 20.3 !} 81.0
- - ;
TOTAL 26.3 26.3 26.3 26.3 | 105.0
DIVORCIA 0-2 1029 8.0 8.0 8.0 8.0 ! 32.0
0 v+ 7.5 7.5 7.5 7.6 1  30.0
‘ —————- -1-
TOTAL 15.5 15.5 5.5 15.5 | 62.0
3 v's 10-29 3.5 3.5 3.6 .50 140
: 30 ¥+ 12.0 12.0 12.0 120 | 48.0
e ]
TOTAL 15.5 15.56 15.5 15.5 § - 62.0
viupa | o-2 10-28 11 [N 1.0 11 a3
30 v+ 6.7 . 6.7 8.7 1 ' 26.7
R S R Uy TN P R
TOTAL 7.7 7.7 7.7 2.7 1 3t.0
3Ye 10-29 0. 0.7 6.7 0.7 4 2.7
0¥ + 15.1 15.1 5.1 15.1 {1 60.3
!
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TOTAL 15.8 15.8 6.8 15.8 3.0
SOLTERA - 0-2 10-~29 74.9 4.9 74.9 74.9 | 299.7
30 Y + 12.6 12.8 12.6 12.8 | 50.3
—————— [ —
TOTAL B87.5 87.5 87.5 87.5 ¢ 1350.0
g 3Y + 10-29 1. 1.1 1.7 .1 ! 4.3
A Y + 0.7 .7 0.7 .7 § 2.7
..... - ' ——
TOTAL 1.8 1.8 1.8 1.8 7.0

STANDARDIZED BEVIATES = {OBS =~ EXP)/SQRTIEXP) FOR ABOVE MODEL

EBOCHV NHNV EDAD ocupr

V AMBUL SERV NO SERV DOM PRODUCC!

CASADA  0-2 10-29 ~2.4 -2.0 2.1 1.8
30 Y + -1.8 ~1.0 i.8 o.e

3y« 10~29 ~1.8 -1.8 1.4 1.8

wY+ -1.7 ~t.1 2.7 0.3

DIVORCIA 0-2 - 10-29 -2.3 -1.9 4,1 0.2
30 Y + ~2.8 ~1.5 3.7 0.4

3 Y.+ 10~29 ~1.86 1.1 2.7 0.0

30 Y ¢ -1.6 -1.3 4.2 =103

VIUDA - 0-2 10-28 -0.6 0.8 0.4 0.6
. 307 + -2.0 ~D.8 3.8. -0.5
3Y + 10-28 ~0.2 -Q.2 1.0 1.0

30 Y+ 1.2 . -2.0 5.2 -2.5

SOLTERA . 0-2 10-29 -8.4 -7.9 14.4 1.9
0 Y . -3.4 -2.8 5.9 ° 0.2
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3 Y+ 10-28 -0.6 -0.8 0.4 0.
1.

4
30 Y + -0.2 -0.2 -0.2 [+]

ASYMPTCOTIC STANDARD ERRORS OF THE PARAMETER ESTIMATES ARE COMPUTED
8Y (NVERTING THE INFORMATION MATRIX.
ESTIMATES OF THE LOG-LINEAR PARAMETERS (LAMBDA) IN THE MCDEL ABCOVE
THETA{MEAN) 1.6941
ESTIMAIESVSF THE LOG-LINEAR PARAMETERS (LAMBDA) IN THE MODEL

RAYIO OF THE LOG-LINEAR PARAMETER ESTIMATES TO (TS STANDARD
ERROR -

EDAD

16-28 0 Y +

-4.788 4.788

ESTIMATES OF THE LOG-LINEAR PARAMETERS (LAMBDA) (N THE MODEL ABOVE

NHNV

0.379 ~0.379

RATIO OF THE LOG-LINEAR PARAMETER ESTIMATES TO ITS STANDARD ERROR

NHNV
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ESTIMATES OF THE LCG-L{NEAR PARAMETERS (LAMBDA) IN THE MCDEL ABOVE

2 0.324 ~0.324
Y + ~-0.324 0.324

ESTIMATES CF THE LOG-L!INEAR PARAMETERS (LAMBDA) IN THE MODEL ABOVE

EDOCIV

CASADA DIVORCIA VIUDA SOLTERA

0.422 0.264 ~0,8622 -0.083

RATIO OF THE tOG-LINEAR PARAMETER ESTIMATES TO ITS STANDARD ERRCR

EDOC 1tV
CASADA DIVORCIA ViUuDA SOLTERA_-
4.265 2.6C4 ~3.923 ~0.400
_ESTIMATES OF THE LOG-LINEAR PARAMETERS (LAMBDA) IN THE MODEL ABOVE

EDOCIV EDAD

CASADA 0.0286 -0.026
DIVORCIA 0.019 -0,018
VIUBA -0.923 0.923

SOLTERA 0.878 ~-0.878



17

RATIO OF THE LOG-LINEAR PARAMETER ESTIMATES 7O TS STANDARD ERRCR

ESTIMATES OF THE LOG-L INEAR

EDOCIV EDAD
10-29 30 Y ¢
" cASADA 0.282  -0.282
DIVORCIA = 0.199 -0.199
VIUDA -5.978  5.978
SOLTERA  3.840 -9.540

PARAMETERS (LAMEBDA) IN THE MODEL ABOVE

EDQCIV NHNV

-2 3Y s
CASADA -0.683 0.683
DIVORCIA -0.280 0.280
viupA ~0.463 0.463
. SOLTERA 1.415 ~1:415

RATIO OF THE LOG-LINEAR PARAMETER ESTIMATES TO ITS STANDARD ERROR

EDOCIV NHNV

0-2 . 3 Y+
CASADA = -7.326  7.328
DIVORCIA =-3.128  3.128
Viupa -4.311 4.311
SOLTERA . '8.225

-9.226 - -

"'Apnraxlmnte array . space used: 2420( 23%)

Elapsed Tlm

e: 1.89 minutes.

TWO-WAY FREQUENCY TABLES -~ MEASURES OF ASSOCIATION

MULTIWAY FREQUENCY TABLES -~ LOGLINEAR MODELS (INCLUD ING STRUSTURAL - ZERO!

Copyrlght (c)1985 Regents of the Unlversity of Catifornia
Licensed Slte  : (5~600) EJ

BMDP Program Instructions:

/FINISH.

Colegio de Mexlco - Unldad de Computo
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ANEXO B

/PROGRAM .
TITLE='MODELO LOGL INEAL PARA ‘EL ANALISIS DE LAS VARIABLES:
OCUPACION, EDAD, NUMERO DE H!JOS, ESTADO CIVIL Y
NIVEL DE INSYRUCCION'.
7INPUT
VARIABLES=5 . ;
FILEw'SUBGPO14.DAT" . :
FORMAT='(4F4.0)". :
TABLEw4,2,2,2,2.
/VARIABLES
NAMESa'OCUP * , 'EDAD’ , ‘NHNV*, 'EDOCIV', 'NIVINSTR'.
/TABLE
INDICES=‘OCUP ", 'EDAD "', "NHNV' | "EDOCIV' , 'NIVINSTR" .
SYMBOLS='Q*, ‘E’,'N','C', "',
ASSOCIATION.
DELTA=0.5.
ITERATION=100,
/CATEGORY
NAMES(1)='V AMBUL', "SERV NO DOM', 'SERV. DOM‘,'PRODUCCION".
NAMES(2)='15-22"',/23 Y +'" :
NAMES(3)='0","1.0 +'.
NAMES(4)=’ALG VEZ UNIDA', ‘SOLTERA".
NAMES(5)="'<PRIM','PRIM Y +°.
IFIT
MODEL=O| ,EN,EC,EI,NG,Cl.
ASSOCIATION=S,
/PRINT
EXPECTED.STANDARD ! ZED.LAMBDA.
/END




save avasnmseranstsen

* TABLE PARAGRAPH 1

sessmasddrebbbentnbbinn

OBSERVED FREQUENCY TABLE 1

NIVINSTR EDQCIV NHNV EDAD

V AMBUL.  SERV NO

ocup

1y

SERV DOM PRODUCCI 10"

<PRIM ALG VEZ O 15-22 0 o 1 2 3
23 Y 4 o) 3 4 4! 21
1= -
TOTAL o 3 5 6 ! 24
104 15-22 0 1 13 74 21
23 v + 27 33 148 40 4 248
)
i
TOTAL 27 34 181 47 269
SOLTERA © 15-22 1} 2 120 12 4 134
23 Y + o] 1 51 13 1} 65
-t -—
TOTAL o 3 171 25 % 199
10+ 15-22 Q Q 1 ol 1
23 Y + Q [+ 8 1 7
————— e —— -
TOTAL o o 7 1y 8
PRIM Y + ALG VEZ 0 15-22 o o o o o
23 Y 4+ o o 2 2 4
_....-: -_—
TOTAL Q o] 2 2 i 4
10+ 16-22 [e] o] 1 5 | 6
23 Y + 5 7 9 25 | 48
_________ [ -
TOTAL 5 7 0 a0 ! 52




THE RESULTS OF
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FITTING ALL K-FACTOR MARG

23 ¥ + 1 2 1 197} 33
'
TOTAL 2 5 54 76 ; 137
10 + 15-22 o [} [} 0} [
23 Y . o o 1 31 4
ToTaL o o 1 ER .
TOTAL OF THE OBSERVED FREQUENCY TABLE S 697. '
DELTA= 0.500 |S ADDED TO EACH CELL FOR ALL ANALYSES
MODELO LOGLINEAL PARA EL ANALISIS DE LAS VARIABLES:
OCUPACION, EDAD, NUMERO DE HIJOS, ESTADO CIVIL Y NIVEL DE

INSTRUCCION
INALS

THIS IS A SIMULTANEOUS TEST THAT ALL K+1 AND HIGHER FACTOR

{NTERACTIONS ARE ZERO,
K-FACTOR D.F. LR CHisSQ PROB. PEARSON CH!ISQ
0-MEAN 63 . ICSO 34 0.Q0000 3553 05
1 1173,50 0.00600 1671.56
*» THE LOGLINEAR ALGORITHM DID NOT CONVERGE WHEN FITTING THE MODEL BELOV
2 as 28.81 0.91725 30.11
3 18 10.41 0.84442 11.82
4 3 1.10 0.77788 1.14
5 [¢] 0. 1. 0.

A SIMULTANEOUS TEST THAT ALL K-FACTOR |
SIMULTANOUSLY ZERO.

THE CHI~SQUARES ARE DIFFERENCES 1IN

K-FACTOR D.F LR CHIsQ
1 ? 878.85
2 18 1146.88
3 22 16.21
4 13 8.31
El 3 1.10

NTERACT [ONS ARE
THE ABGVE TABLE.

PEARSON cu|sb

PROB
0.00000 2011 s0
0.00000Q 1641.44
0.80557 18.19
0.74899 10,79
0.77786

1.14

ASSOCIATION OPTION SELECTED FOR ALL TERMS OF ORDER LESS' THAN OR EQUAL

o

PARTIAL
EFFECT 0.5, CHISQUARE
0: 3 510,73
E. 1 34,96
N, 1 1.32

ASSOCIATION
PRCS I TER
0.0000
0.0000
0.2508
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0.00
129.84

3.61
3.567
7.01
121.50
15.20
30.52
4.59
343.54
0.22
g.585

Q.13
3.48
0.48
3.21
1.91
1.20
2.35
0.00
0.17
0.11

G6.44
0.23
1.08
0.87
0.34

0.8B670
0.0000

0.3068
0.31156
0.0715
0.0000
0.0001
0.0000
0.0322
0.0000
0.6412
0.0020

0.9880
0.3231

0.9279
0.3608
0.5904
0.7519
0.1249
1.000C
0.6829
0.7378

0.1422
0.9734
0.7868
c.8808
0.5625

0.7779 -

20
20
20
20
20
20
20
14
13
12
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- MODEL 1 -

asmsamssucarseun

LIKEL FHOOD-RATIO
- MODEL D.F. CHI-SQUARE PROB

O! ,EN,EC,E) NC,CI. 48 100.74 0.0000

EXPECTED VALUES -USING ABOVE MODEL

MODELD LOGL INEAL PARA EL ANALISIS DE-LAS VARIABLES:
OCUPACION, EDAD, NUMERD DE HIJOS, ESTADO CIVIL Y NIVEL D&

NIVINSTR EDQCIV NHNV EDAD OCcupP

V AMBUL SERV NO SE

RV DOM

122

INSTRUCC 10N

PEARSON
CH I -SQUARE

<PRIM ALG VEZ O 15-22 0.4 0.8 5.0 1.2 4 7.2
: 23 Y + 1.3 1.9 15.3 3.6 1 2201
—————— ———t
TOTAL 1.8 2.5 20.3 4.7 { 29.3
10+ 18-22 1.3 1.9 15.1 671 21.8_
23'¥. + 15.0 21,3 173.4% 40,2 | 249.9
. - -
TOTAL 16.3 23.2 188.5 43.7 271.7
SOLTERA 0 15-22 8.0 11.4 92.8 21.6 | 133.7
R 23Y 4+ 4.1 .8 47.8 1.1}  68.9
—em !
TOTAL - 12.2 17.3 140.8 32.6 ! 202.6
10+ 16-22 0.3 0.4 2.9 0.7 4 4.2
23.Y & a.5 0.7 5.7 1.3 |} 8.2
: ———
TOTAL 0.7 1.1 8.6 2.0 12.4
PRIM Y + ALG VEZ O '15-22 ~ 0.1 0.2 0.7 12 2.2
Lo 23y . 0.2 0.3 1.5 2.4 ¢ 4.5
! ———
ToTAL 0.3 0.5 2.2 3.6} 6.7
1o+ 15-22 0.3 a.5 2.2 3.6 | 6.7



23 Y + 2.8 3.8 6.9 27.3 1} 50.6
b

TOTAL 3.0 4.3 19.1 30.9 | §7.3

SOLTERA O 15-22 5.6 7.9 35.2 57.% | 105.7

23 Y + 1.8 2.7 1.9 19.3 | 35.7
——— ] -——

TOTAL 7.3 1¢c.8 47.1 768.3. 4 141.4

10 15-22 0.2 0.3 1.1 1.8 ! 3.3

23 Y + 6.2 0.3 1.4 2.3 ! 4.2

¢
TOTAL 0.4 0.8 2.5 4.1 7.6

STANDARD | ZED DEVIATES = (OBS - EXP)/SQRT(EXP) FOR ABQVE MODEL

NIVINSTR EDOCIV

NHNV EDAD

V AMBUL SERY NO SERV DOM PARODUCCI

<PRIM  ALG VEZ 0 15-22 0,1 “0.1 -1.6 1.2
23.¥ + -0.7 1. ~0.2 0.5
10 15-22 -0.7 -0.3 ~0.4 2.1
23 Y + 3.2 2.6 -1.9 0.0
SOLTERA © 15-22 -2.7 -2.6 2.9 -1.9
23 Y + -1.8 -1.8 0.5 0.7
10 15-22 0.5 0.2 -0.8 -0.2
23 ¥ + .0 -0.2 0.3 0.2
PRIM Y 4+ ALG' VEZ 0 15-22 Vot 0.8 -0.3 -o.
LR 0.6 0.3 0.8 0.1
10 15-22 0.3 -0.0 -0.5 1.0
23 Y + 1.8 1.9 -1.8 -0.3
SOLTERA - 0 15-22 -1.7 -1.8 1.4 0.1
23 Y -0.23 -0.1 ~0.1 0.0



10+ 15-22 [+]
0

5 -0.6 -1.0
23 Y + 3 .

.8 0.
8 o, 0,1

ASYMPTOT IC STANDARD ERRORS QF THE PARAMETER ESTIMATES ARE COMPUTED
BY INVERTING THE INFORMATION MATRIX.
ESTIMATES OF THE LOG-LINEAR PARAMETERS (LAMBDA) [N THE MODEt. ABOVE
THETA(MEAN) 00,9938

ESTIMATES OF THE 1.OG-LINEAR PARAMETERS (LAMBDA} IN THE MODEL ABOVE

V AMBUL SERY NO SERV DOM PRODUCCI

~1.048 -0.684 1.t10 0.620
RATIO OF -THE LOG-LINEAR PARAMETER ESTIMATES TO |7S STANDARD Ef

ocup

V AMBUL . SERV NO SERV DOM PRoODUCCI

~7.541 -5.877 14.381 7.727

EST!MATES OF THE LOG-LINEAR PARAMETERS v(LAMBDA) IN THE MODEL ABOVE;‘

-0.338 0,338

RATIO OF THE LOG-L{NEAR PARAMETER ESTIMATES TO 1S STANDAPE Ef

23 Y 4+

~5.920 §.920
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ESTIMATES OF THE LOG-LINEAR PARAMETERS (LAMBDA) IN THE MODEL ABOVE

0.257 ~0,257

RAT IO OF THE LOG-LINEAR PARAMETER ESTIMATES TO ITS STANDARD ERAROR

i NHNY
o} 10+
3.242 -3.242

ESTIMATES OF THE LOG-L INEAR PARAMETERS (LAMBDA) IN THE MODEL. ABOVE

NHNV EDAD

15-22 23 Y +

o] 0.331 -0.331
10 + -0.331 0.331

RATIO OF THE LOG-~LINEAR PARAMETER ESTIMATES TO ITS STANDARD Ef

NHNV EDAD

15-.22 23 YV 4+

0 4.187 -4.187
10 + ~-4.187 4.167

ESTIMATES OF THE LOG-LINEAR PARAMETERS (LAMBDA) IN THE MODEL ABOVE .

ALG VEZ SOLTERA

~0.110 0.110
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RATIO OF THE LOG-LINEAR PARAMETER ESTIMATES TO I1T5 STANDARD ERAOR

EDOCHIV

~3.311 1.3

ESTIMATES OF THE LOG-LINEAR PARAMETERS (LAMBDA) IN THE MOOEL ABOVE

18-22 23 Y 4

ALG VEZ -0, 448 0.446
SOLTERA 0.445 -0.445

RATIO OF THE LOG-LINEAR PARAMETER £STIMATES TO TS STANDARD EF

ALG VEZ -5.694 5.694
SOLTERA 5.694 -5.684

ESTIMATES OF THE LOG-LINEAR PARAMETERS (LAMBDA) IN THE MADEL ABOVE

EDQCIV NHNY
o] O+
ALG VEZ . <1.139 .138
JSOLTERA 1,139 -1.139

RATIO OF THE LOG-LINEAR PARAMETER ESTIMATES TO TS STANDARD E7

EDOCIV NHNV

ALG VEZ -$5.279 0 '15.279
SOLTERA .~ 16.279 -15.278
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ESTIMATES OF THE LOG-LINEAR PARAMETERS (LAMBDA) IN THE MODEL ABOVE
NIVINSTR

0.433 -0.433

RATIO OF THE LOG-t. INEAR PARAMETER ESTIMATES TO TS STANDARD EF

NIVINSTR

<PRIM PRIM Y 4

ESTIMATES OF THE LOG-L INEAR PARAMETERS (LAMBDA) IN THE MODEL ABOVE

NIVINSTR ocupr

V AMBUL SERV NO SERV DOM PRODUCCH

<PRIM 0.101 0.088 0.391 -0.580
PRIM-Y + ~0.101 ~0.088 -0.3g91 +0.580

RATIC OF THE LOG-L INEAR PARAMETER ESTIMATES TO ITS STANDARD Ef

NIVINSTR QCuP

¥V AMBUL SERV NO SERV DOM PRODUCCI

<PRIM 0.728 0.734 6.074 -7.235
PRIM Y +  -0.725 ~0,734 ~5.074 7.238

ESTIMATES OF THE LOG-LINEAR PARAMETEAS (LAMBDA) IN THE MODEL ABOVE

16-22 23 Y +
<PRIM -~0,105 0.1086
PRIM Y 4+ 0.105 -0.106

RATIO OF THE LOG-L INEAR PARAMETER ESTIMATES TO ITS STANDARD Ef

NIVINSTR EDAD
15-22 23°Y +
<PRIM ~2.079 2.079

PRIM Y + 2.079 -2.079
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ESTIMATES OF THE LOG~LINEAR PARAMETERS (LAMBDA) IN THE MODEL ABOVE

NIVINSTR EDOCIV

ALG VEZ SOLTERA

<PRIM 0.235 ~0.235
PRIM ¥ + ~0.235 0.235

RATIO OF THE LOG-L INEAR PARAMETER ESTIMATES TO (TS5 STANDARD Ef
NIVINSTR EDOCIV

ALG VEZ SOLTERA

<PRIM 4.498 ~4.,498
PRIM ¥ + -4.499 4.499

Approximate array space used: 3008¢( 29%)
Etapsed Time: 4.55 minutes.

TWO-WAY FREQUENCY TABLES -~ MEASURES OF ASSOC!IATION

MULT |WAY FREQUENCY TABLES —- LOGLINEAR MODELS ( INCLUDING STAUCTURAL ‘ZEROS
Copyrlght (c)1985 Regents of the University of Ca!lfornla )
Licensed Site : (5-800) El Coleglo de Mexico ~ Unidad de Computo

BMDP Program instructions:

/FINISH

No more Instructlions to process...

------ ~ Program Terminated ---~--- . ;
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