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EL usa DE MODELOS LOG-LINEALES PARA 

EL ANALISIS DEL CONSUMO RESIDENCIAL DE ENERGIA 

Enrique de Alba 

y 

Yolanda Mendoza 

Este trabajo estS dirigido a quienes se ihteresen en la apl! 

caci6n de m~todos estadfsticos en Econom!a. Se presenta primero -

una resena breve de 10 que es el modelo log-lineal, su defini -

ei6n, algunas caracterfsticas, m~todos de estimaci6n, selecci6n

de modelos, medidas de asociaci6n y an~Iisis de los resultados.

Al final se aplica la metodolog!a a un cuadro de resultados de -

1a Encuesta de Ingreso y Gasto de los Hogares, 1977 de la Secre

tar!a de Programaci6n y Presupuesto,para ilustrar el uso del mo

delo. Los resultados sirven para verificar algunas hip6tesis res 

peeto al comportamiento de las familias en cuanto al gasto en -

energ~ticos • 
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ANALYSING RESIDENTIAL ENERGY CONSUMPTION 

AN APPLICATION OF LOG-LINEAR MODELS 

Enrique de Alba 

and 

Yolanda Mendoza 

This article is intended for those who are interested in 
~ 

applying statistical methods in Economics. A brief presentation 

is made of the log-linear model, its definition, some properties, 

estimation methods, model selection, measures of association 

between variables and interpretation of the results. In the last 

part an application is made to a table of results from the 1977 

Household Income and Expenditure Survey, carried out by Secretar!a 

de Programaci6n y Presupuesto, to illustrate the use of this kind 

of model. The results obtained verify some hipotheses on household 

behavior regarding expenditures on energy_ 
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INTRODUCCION 

Los m~todos econom~tricos que se utilizan con mayor fre

cuencia, 0 por 10 menos los que ocupan un mayor espacio en los tex

tos sabre el tema, se basan en el supuesto de variables dependientes 

contrnuas; asr tenemos el caso del modele lineal y series de tiempo. 

En ocasiones pueden presentarse datos correspondientes a variables eu.! 

litativas, como Ia distinci6n entre zonas urban as 6 zonas rurales; tam

bi~n puede suceder que a pesar de que las variables sean continuas los 

resultados se presenten agrupados, como por ejemplo estratos de ingr~ 

so familiar. En estas situaciones los m~todos anteriares no son ade

cuados y habra que recurrir a m~todos para el anaIisis de datos cate

g6ricos. 

En esta nota se pretende hacer una exposici6n sencilia de 

los conceptos que se utilizan para el analisis estadistico de datos cate

g6ricos, concretamente mediante el uso del modele conocido como log 

-lineal. 

Se ha dicho que las variables se dividen en categorias. 

Las categorias se presentan cuando clasificamos a la poblaci6n, diga

mos en Q grupos. Se dice una clasificacion es exhaustiva cuando pu~ 

den clasificarse a todos los m~embros de Ia poblaci6n en alguna cate

goria; dichas categorias son mutuamente exclusivas cuando estan 

definidas de tal manera Que se pueda acomodar a un indi---
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viduo correctamente en una y s610 una de elias. Cuando se hace una 

clasificaci6n se busca que tenga estas dos propiedades. para que no 

haya confusi6n al acomodar a un individuo de pOblaci6n, y caiga stem 

pre en algan grupo. 

Al hablar de datos cualitativos es necesario un arreglo que 

refleje la estructura de los datos. Este arreglo debe d~finir las ca-

tegorias de cada variable y las interrelaciones can las demas catego-

rias de las otras variables en el modelo. Un arreglo rectangular es 

la estructura mas adecuada para representar a 2 variables: los ren 

glanes del arreglo se hacen corresponder can los ni veles de la la. 

variable mientras que las columnas se asocian can los niveles de la 

2a. variable. Si se desea presentar mas de 2 variables pueden uti-

lizarse tantos arreglos. rectangulares como sea necesario. Por ejem 

plo, sup6ngase que se tienen como variables el ingreso (alto, medio, 

bajo) y el sexo (masculino, fe meni no); se presenta la informaci6n 

en una tabla, los renglones correspondientes a cada ni vel de ingre-

so y las columnas al sexo: 

Alto 
0 
U} Medio (l) 
f...c 
b.O 
r:: Bajo -.. 

SEX '0 
Masculino Femenino 
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Si se considera la inclusi6n de una tercera variable por eje~ 

plo el tipo de poblaci6n en el que viven los individuos (rural, urbana) 

la informaci6n se resumiria en 2 arreglos id~nticos al ant erior, uno 

para la poblaci6n rural y otto para la poblaci6n urbana. 

Alto 

Medio 

Bajo 

Poblaci6n Ruraf 

Sexo 

Masculino: Femenino 

TABLA 2 

Alto 
o 
~ Medio 

Poblaci6n Urbana 

Sexo 
Masculino Fem·=nino-

~ r---------r--------I 
bO 
5 Bajo 

Al observar el arreglo vemos que la posici6n en las celdas nos re-

fleja las caracteristicas de los individuos que caen en ellas, a este arreglo 

se Ie conoce como tabla de contingencia, en datos cualit ativos multivaria-

dos cada individuo se describe por una serie de atributos; al tomar una mue! 

tra todos los individuos con la misma descripci6n son enumerados yesta 

cuenta entra en 1a ce1da correspondiente de la tabla de contingencia, por 

ejemplo, todos los individuos en la muestra que tengan ingreso alto y sean 

hombres entran en la celda superior izquierda de la tabla 1 • 

Una vez que se tiene la tabla de contingencia el int eres se enfoca 
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en analizar las relaciones que existen entre las variables. El mode-

10 log-lineal praporciona un esquema para el anlilis is de dichas tablas. 

En el analisis de tablas de contingencia se presentan dos 

situaciones: 

i) Una variable se ve como de respuesta y las, demas 
son e:X1>licativas, esto es 10 que se conoce como ta
bla asimetrica. 

ii) No se hace distinci6n entre variables dependientes 
e independientes, esto es 10 que se llama tabla si
metrica. 

EI objetivo del Analisis es plantear los dos tipos de si-

tuaciones, primero no distinguiendo las variables, 0 sea conside-

randolas conjuntamente y posteriormente planteando un modelo en 

el que se planteen relaciones de causalidad. 

Ademas, para el analisis de las relaciones entre 2 va-

riables se utiliza una medida de asociacion, que se presenta para 

cada tabla bivariada y nos da una idea de como estan asociadas las 

variables de dicha tabla, la magnitud de dicha asociaci6n, asi como 

si es 0 no significativa. 
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I. Modelo bi variado 

I.A) El easo 2 x 2 

Se ha planteado la importaneia del analisis de datos .categ6rlcos 

y la idea de la exposiet6n es plantear un modelo con un numero eua!.. 

lesquiera de variables, sin embargo, antes de generalizar el modelo • 

se expondr~ la tabla de contingencia mas ai mple. la tabla 2 x 2, ba

sada en 4 celdas, con dos categorias para cada variable, pues esto 

facilitara la comprensi6n de un modelo con un mayor numero de vari! 

bles 

Considerese la variable A. que puede clasificarse en las ca

tegorias i I (i I = 1, 2 ) y la variable A2 que se clasifica en las ca

tegorias i2 (iz = 1 ,2 ). Supongamos que los dos renglones de la 

tabla corresponden a las categorias de la variable 1 (A 1 ) Y que 

las columnas se asocian a la variable 2 (A 2 ). Se utilizan subind~ 

ces para referirse a la posici6n en la tabla, el 10. Ie corresponde 

a la variable 1 y el 20. a la variable 2. 

EI modele esta basado en probabilidades ( p) pero para refe-

rirse a frecuencias se utiliza una transformaci6n simple, como se ve 

ra mas adelante. Considerese la tabla : 
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) 2 

) 
PII Pl2 

2 
P21 P22 .. 

En donde p.. es la probabi lidad que tiene un indi viduo de es
J I 12 

tar en la categoria i I de la variable 1 y en 1a categoria i 1 de la 

variable 2. 

El modelo log-lineal para esta tabla se escribe 

log p .. 
I I 12 

i l = 1, 2 

, 

a JL, a 1 ( i 1 ) , a 2 ( i 2 ) Y [3 12 ( ii' j 2) se les conoce como parame-

tros 0 efectos del modelo. p. es la media general de los logarrt -

mos de las probabi lidades, es decir : 

p =-1- ( log PI1 + log P12 + log P21 + 109 P22) 
4 

es la media de los logarrtmos. de las probabili-
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dades en el nivel i1 de la variable 1 y se obtiene de 

es la media de los logarrtmos de las probabiU-

dades en el ni vel i 2 de la variable 2. 

i2 = 1, 2 

N6tese que (312( il'~) puede encontrarse mediante simples ope-

raciones algebrilicas una vez que se conocen los valores de JL 

log p .. 
1112 

+ lL 
2 iZ 

log p.. + 
I11Z JL 
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sustituyendo JL por su valor como media general, se obtiene 

_1 L 
2 . log Pil i

2 '2 

I 
2 

+_1_ 
4 

log 

9 

A continuaci6n se presentan las restricciones a que estan su-

jetos estos parametros. 

I.A.!) Restricciones ANOVA 

Como a t ( il } Y CX2( i2) representan desviaciones can respecto a la 

media general, a1 sumar sobre todos los valores de un subindice 

de estos efectos la surna es cera, 10 cua1 se expresa 

se escriben los parametros 

como 

J L f .. --L f •• 
It - -

4 ili2 1112 4 

al (i 1 ) - _I_ t i • .L t •• 
2 

1 
4 

a 2 ( i2 ) .J... t • i2 - _1 t •• 
2 4 
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en dd,1JC' ('1 plrHo indica 3Ulna sabre los subindices d~nde aparece 

Esta n\)ttJ~i0n r~:'rrll!tc qlle se muestrc que se cU111plen las restric· 

CiOl1CS, vCa:;c fJue al SUI11ar sobre i I en at 

fil! 
2 

de la Inislna 1113:1Cra se cut11plc con que: 

f •• ) 
4 

se obtiene: 

o 

. . 

EI tern1ino {3 I 2 rE:presenta una, desviaci6n con respect l 

a JL·t 0'1( i l > + 0'2(i 2 ) 0 sea: 

f •• 
4 

asi que, 

o I 2 

o dirho de otra Tllancra 

-(3(1 .,) 
12 ,-

{3 (2,2) 
12 
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I • A .2) Modelos can frecuencias celdales 

Los modelos pueden describir, como se dijo, frecuencias celda-

les esperadas en lugar de probabilidades; la diferencia en la formul~ 
-

ci6n estriba en una constante. Si se considera una tabla con conteos 

esperados m , de tal manera que el tamano de muestra es : 

n = 

donde 

tomando logaritmo, 

log m .. 
'1 12 

= log n + 

y entonces el modele log-lineal considerando .frecuencias esperadas 

celdales es ( 109 

con 

Pm .. 
'1'2 

Jl' = log n + p. 
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Se utilizara p. en cualquiera de los casos, ya sea que se trate 

de frecuencias esperadas 0 probabilidades. En la siguiente secci6n 

se plantea la construcci6n del modelo a partir de la condici6n de in-

dependencia. 

I.A.3) Formulacipn del modelo a partir de la condici6n de -

inciependenc ia 

La tabla de contingencia para las variables 1 y 2, puede exten-

derse a incluir los totales marginales, los cuales se expresan : 

P i 1 i2 P i 1· 

P iii 2' = P .j 2 

que son los totales marginales reng16n y columna respecti va mente , 

dan la probabilidad que tiene un individuo de caer en la categoria 

i 1 de la variable 1, y la probahilidad que tiene de caer en la ca

tegoria i2 de la variable 2, respectivamente • 

El arreglo completo es : 
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J 2 

1 
Pll PI Z Pt. 

" Pz 1 P2 2 P2• 
2 

P.l P.2 J 

Para IIegar a la formulaci6n del modelo a la manera log-lineal 

se supone que A I Y. A 2 son independientes. La condici6n de lnde-

i pendencia se expresa: 

p.. = p ( Al = i I ) * p ( A2 = i 2 ) 
1112 

Utilizando conteos esperados, 

Il'I. m . 
'I. ·'2 

n 

Del modelo log-lineal en donde se ha omitido el parametro PI2 ( ii' i 2 ) 

se sabe que; 

m· 
'1 

m 

::: 

= 

e 

e 

e 

p. + a, ( i, ) 

e 
12 



y 

n = e e 

de donde: 

e 

e 
'2 

= 

14 

£r z ( i 2 ) 

m 
i l i 2 

Par 10 tanto, el mooel0 log-lineal que sup one independencia es 

consistente con la formulaci6n que se hace en tablas de contingencia 

de esta condici6n. 

I.B) Exten si6n a tablas I 1 x I 1 

Se puede extender la tabla para tener II cate50rfas para 

la variable 1 e 12 categorias para la variable 2. Los parametros 

en este contexto se calculan como sigue, la medida general es: 

1 1m .. 
11'2 
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los efectos principales se escriben 

12 

ex.( i I ) 
1 L l mil i2 - - II. 
12 i2:1 

II 

(X2 (i 2 ) 
1 L i m' . --- - II. I, i.:l I. '2 

y el efecto bivariado se expresa: 
12 

/3 1 2 ( i h i2 ) 1m i1 '2 
1 ~ 1m .. -
12 i = 1 

11 12 

2 

_I- t 1m- . + 
I. i}: 1 

1}12 

I.C) Interpretaci6n de parametros 

Los parAmetros del modelo log-lineal son an§logos a los 

efectos en AnaIisis de Varianza (ANOVA) cuando una variable se 

descompone en t~rminos aditivos que representan una media gene-

ral, efectos principales y efectos de orden mayor. (bivariados, tri 

variados, etc.) 

El t~rmino IL es un efecto normalizante que per mite 

que: 
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rn .. 
·)12 

16 

1 

n 

El t~rmino a I ( i I) representa el efecto principal· de la 

log-frecuencia de estar en el nivel i J de la variable 1. 

representa el efecto principal de 

la log-frecuencia de estar en la categorra iz de la variable 2. 

representa el efecto conjunto 

de la log-frecuencia de estar en la categorra i I de la variable 

I y en la categoria i 2 de la var iable 2. 

La generalizaci6n a tablas de contingencia con mas de dos 

variables sigue un desarrollo anMogo al presentado, can la utiliza-

Cion de algebra matricial para facilitar la e>"'"P0siclon. 
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II. Modelo Log-Lineal g-variado. 

La formulaci6n del modelo log-lIneal se ha presentaqo co-

rno una descomposlci6n de las log-frecuencias de una tabla de con, 
" -

tingencia en varios componentes aditivos. Slgufendo esta idea se 

presenta a continuaci6n la generalizaci6n de este modeloa una 

tabla multidimensional que incluya q variables. 

Sup6ngase que se tienen A I , A 2,. • • ,Aq variables cate~ 

ricas, una tabla de contingencia consiste de X,) 1
2

, . . iq 

cuencias donde 

fre--

i. -
J 

I , 2, 

, con j = 1,2, ... ,q , 

donde es el total de categorias para la variable j. Se 

puede simplificar a un 8610 subiridice i , que se forma de la 

siguiente manera: 

i = (i J - J) 12' 13 . . . 1 q + (. i 2 - J ) 13 14 . . . 141 + 

El uso de este subindice permite asignar un 8610 niimero a 

cada una de las celdas, sin embargo, no nos indica las cat"acteris 

ticas de los individuos que caen en elias, es un fndice lexicogr4fi-
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co, es decir, s igue un cierto orden (2). Se puede escribir enton-

ces: 

X. 
1 X iii 2' . . iq 

1= 1,2,. .,Q 

tal que: 

q 

Q n 
k=J 

es el numero total de celdas que tiene la tabla. 

Para facilitar la explicaci6n de algunos conceptos que se 

plantearan m~s adelante, es conveniente poder referirse a un con-

junto cualquiera de subindices: 

{ } 

en donde los subindices toma los valores 

I 2 , . . , I. 

1 ,2 , . 

1 ,2, 
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Para poder definir a los mo1elos log-11heales en un contex-

to general, .. se requiere BU expresi6n en algebra matricial, por 10 

cual se ordena los log P'1 
I 

S en un vector: 

I) I . . . I 

t I I ... 2 

f log P 

e ') 12 ••• I .. 

En donde las f I S se particionan a la manera ANDV A como: 

t = log P'1 - P. + ex 1 ( it) + + a .. (iq ) 
rJ 

+ {312 ( it, i2) + 

+ {3 II -1 <q ( ill - t , iq ) + 

+ WI 2 ••• II (i t , i 2, • " • ,ill ) 
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o bien: 

log P 11 p. + 

donde p. denota un efecto global; eX 1 ( i 1) 'es el efecto debi~o 

en el nl vel i 1 • se Ie llama efecto principal de A I ; 

es el efecto debido a Aq en el nivel . 
1 

J312(i h i2) denota la interacci6n de 22 orden 0 efecto bivariado en

tre Al Y A 2 a los niveles ii' i 2 respectivamente y asf 80-

cesivamente hasta que "'12 ..... (i1 ,iz, . , i,) 

es el efecto de Interacci6n de orden q 0 efecto q - variado 

entre las' q variables AI .. A2 , ..• ,A'q , a los niveles • 

Como P7] < 1 , log P." es negativo, pero p. no es fi-

jo y debido a esto los efectos 'no estAn restringidos en signo. 

Las restricciones ANOVA ,exigen que si se suman los efec-

taB sabre todos los valores de un subrndice, Ia suma debe ser 

cero, por ejemplo: 

0'1 ( • ) -- o 

El punto denota suma sobre el subfndice donde aparece. 
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Sc utiliza .,., para den0tar un conj'lnto que incluya a las q 

• variables, Y 1] r un sul:conjunto que incluya a ciertas variables, 

donde r cs un nl'itnero • Sc puede indexar una cel-

da con y h3blar de la frccucnci~ observada cn la celda 

como x 17 • Por ejeIllplo supongase que el conjunto de 

variables (J = {A I 'I A 2 •...• Aq) se particiona en 2 subcon-

juntos , de tal manera que 

(11 = {A.,i\2,···t ,,;\s} C1Z = r A~+I >~ ".\s+2 •••• t Aq ) 

Entonces puene utilizarse 1] I y 712 ,para denotar sul)Con-

junt0s de ipcHC'cs que se J:\3ficr~n a las catcgorias de las variables 

incluidas L~n y respcctivalnente. 

Dajas las convenciones anteriores, 1a probabHidad de caer 

en una celda cualq~era se expresa: 

y repres:.:.:nta 1a probabj}idad de caer en la celda • La far-

mulaci6n del modelo permite que se cumpla con que 1a suma de 

las probabilidades sea 1, 0 sea: 
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Se requiere que se cutnpl~n el siguiente conjunto de restric 

cioncs: 

at ( .) -

{3 12 ( • 
. \ 
12' 

(1) ~ 2. ~ . q ( • , • • • , j q ) 

a(·)= 0 q 
. I 

{3 q -1 q ( iq - 1, • ) o 

WI 2. . . q ( i 1 J,. • • , • ) o 

Un' C jcrnplo de la expresion de la Inatriz de disefio en el 

caso s8turado 2 x 2 para las variables A I Y A z 

te: 

Jl 

at ( I ) 

at (2) 

lUllt 0 0 0 0 0 0'2 ( I ) 

L m 12 0 0 0 0 0 0'2 (2) 

Lm 21 0 0 0 0 0 1312 ( I ,J ) 

lm22 I l 0 0 0 0 0 t) ~12 ( I, 2 ) 
) 

~12{2,1) 

~\2(2t2) 

1 
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En esta expresi6n no se han incluido las restricciones tipo 

ANOV A por 10 que se observa que la matrlz de disefio, la que contie

ne ceros y unos, es singular.· Al incorporar las restricciones. el mo

delo queda de la. siguiente forma: 

1m-II 

L m 12. -I -). . cx l(l) 

'1 m 21 -l -I Ct2( I ) 

I til 22 -I -I 1J12( I • I )-



24 

m~ EstlmaclOn 

Introduecion t 

El estimar impUca obtener valo--

res ajustados para cada una de las celdas en la tabla de continge.!! 

eta, asi como los valores de los para metros del modelo log-lineal. 

Para calcular estos valores se supone cierto comportamiento te6ri-

co caracterizado por el valor de la probabiUdad de caer en las eel 

das; este valor depende de los I para metros inclurdos dentro del mo-

delo. 

, La tabla completa consta de celdas elementales y en .ella, 

puede sumarse sobre uno 0 varios subfndices, estas sumas se a~u 
, -

pan en t'ablas de eeldas no elementales que tieneri menos dimensio-

nes que el arreglo completo. Llamamos a estas tablas de sumas 

configuraciones y se denotan mediante c • Por ejemplo, su-

p6ngase que se tienen tres variables, el arreglo bidimensional obte-

nido de Bumar sobre la 3a. variable, el conjunto es 

la ' configuraci6n C I 2. Cada una de las j I x iz celdas no ele-

mentales estA formada por la Burna de i3 celdas elementales, dan

do como resultado' .. que la configuraci6n C I2 involucra .unlcamen-
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te a las variables 1 y 2 . 

Para ilustrar 10 anterior, sup6ngase que se tienen datos 

acerca del envenenamiento despu~s de un dra de campo. Las varia-

bles son: 

{ 

Presente 
1) Envenenamiento 

No pre5ente 

2) Ensalada de papas consumida {51 
no 

3) Jaiba consumida {Si 
no 

La muestra consiste de 304 personas que asistieron al dia 

de campo y los resultados del cuestionario que llenaron se presentan 

en la siguiente tabla = (6) 

Envenenamiento 

si 

no 

Comida consumida 

Jaiba 
si 

Ensalada de papas 

si 

120 

80 

no 

4 

31 

Jaiba 
no 

Ensalada de papas 

si 

20 

24 

no 

o 

23 
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Esta tabla consta de celdas elementales; par a 

interpretarla puede observarse que segUn esta tabla 4 personas de 

la muestra comieron jaiba, no comieron ensalada y presentaron en-" 

venenamiento. La configuraci6n Cl2 representa la Burna sobre 

la 3a. variable, jaiba, yes: 

Ensalada de papas 

Envenenamiento si no 

si 142 4 

no 104 54 

N6tese que ha desaparecido la variable j aiba, cada una de las cel-

das representa Ia suma sabre los que comieron y no comieron jai-

ha. Por ejemplo, el valor 142 son los individuos que comieron en-

salada y presentaron envenenemiento 0 sea 120 + 22. 

Otro concepto importante dentro del anAlisis de tablas de 

contingencia es el de tablas incompletas,que se definen en t~rminos 

del tipo de celdas vacias (con valor cero) que tengan. Los ceros 

de una tabla pueden clasificarse en: 

i) Ceros muestrales 0 aleatorios: Surgen euando la mues 
tra no es 10 suficientemente grande para
obtener respuesta en una eombinaci6n 
particular de caracterrsticas. 

ii) Ceros fijos 0 estructurales: Cuando una combinaci6n 
especffica de atributos no oeurre en una 
poblaci6n, estas eeldas deben permane-



cer vacias, y esto a menudo se sabe a 
priori. 
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Las tablas con ceros estructurales se llaman incompletas y 

su anaIisis es compUcado ya que debe imponerse la restticci6n que 

ciertas probabilidades sean cero. 

Se limitara el estudio a las tablas completas que pueden 0 

no presentar ceros muestrales. La presencia de ceros muestrales 

puede provocar que un ·modelo planteado no pueda estimarse; existen 

reglas para detectar cuando un modelo no es estimable (1). 

Por otro lado, al escoger un mooelo debe tenerse en cuenta 

que hay 2 limites del rango de modelos a ajustar. 

Estos limites son: 

i) EI modelo saturado: en donde las log-frecuencias ajusta
das encajan exactamente en las log-frecuencias observa
das. Se tienen cero grados de libertad y la estadistica 
que mide la bondad del ajuste toma el valor de o. 

ii) El n1odelo mfnimo: contiene el conjunto mfnimo de par§.
metros permitido. Para ciertos esquemas muestrales 
(Poisson y multinomial) solo incluye a p, mien - --

(I) Bstas reglas estful basadas en el examen de algunas configuracio
nes que surgen a partir de la tabla completa. V~ase Kawasaki 
( 19i9) Capitulo IV. 
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tras que para otros(multinomial condicional y otros) 
incluye solamente a los parametros asociados con las 
marginales fijas por el modelo. 

EI objetivo del an§lisis es encontrar un buen modelo sltuado 

entre ~stos extremos que nos describa las relaciones. que existen e!! 

tre las variables del modelo. Es deseable que este mooelo posea pa

rametros estadrsticamente significativos, que pre se nte un buen ajuste 

y que sea simple, ~sto ultimo se reflere a incluir el menor nGmero 

de parametros posible. 
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III.A M~todo de Estimaci6n de MAxima Verosimilitud. 

En esta secci6n se plante a la estimae16n del model0 log

lineal mediante el M~todo de MAxima Verosimilitud. Este impliea que 

debe haber algQn supuesto acerca de la distribuci6n que genera las oE 

servaeiones (frecuencias) en las celdas, es decir se supone una for

ma especifiea para la funcion de densidad f (Xl) donde xi es la fre

cuencia en la i - ~sima celda y f es una funci6n de densidad 

(f.d.p.) • 

Los esquemas muestrales que mAs frecuentemente se uti-

lizan son: 

a) Muestreo Poisson lndependiente 

b) Muestreo Multinomial simple 

c) Muestreo Multinomial eondicional 

El primero, Poisson, surge cuando para un perrodo fljo 

se observa un conjunto de procesos Poisson y no est§ fljo el tamano 

de la muestra. El multinomial se presenta cuando se flja el tamano 

de muestra. El ultimo surge cuando se lmponen condiciones a los to 

tales marginales. 

Una vez planteado el modelo, se deberd maximizar la fu,!! 

ci6n Verosimilitud 10 cual se logra mediante algtin m~todo num~rico. 

A continuaci6n se presenta el de ajuste proporcional iterativo. 
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UIeB) M~todo de Ajuste Proporcional Iterativo. 

Para aplicar este m~todo es necesario establecer las estadfs

ticas suficientes" que corresponden al modelo log-lineal Que va a ajus

tarse, se limita el ajuste a modelos log-lineales jerirqufcos, es de

cir, modelos en los que la presencia de un t~mino de orden mayor iIE 

plica Que los t~rminos asociados a este de menor orden esten presen

tes, 0 bi~n, si un t~mino de menor orden no se fncluye, entonces 

todos los correspondientes t~rminos de mayor orden relacionados can 

~l estan ausentes. 

Las estadisticas suficientes son las configuraciones asociadas 

a cada parametro del modelo log-lineal. Par ejemplo en el caso de 

2 variables la configuraci6n asociada al parametro 1312 es C 12. 

Como se trata de modelos log-lineales jerarquicos es posible 

establecer un conjunto minim,? de estadisticas suficientes en dondese 

incluyen todas aquellas configuraciones que correspondan a los t~rmi

nos de orden mayor (s) en el modelo y examinar si a partir de es

te conjunto es posible obtener las demas estadisticas suficientes asocfa

das a los parametros. 

Si no, se examinan los t~minos de orden B-1 que no esten 
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asociados a los de orden s, y se incluyen en el conjunto las confi

guraciones asociadas a estos. 

Se continua as! hasta tener en el con junto mf"nimo de estadfs

ticas suficientes las configuraciones necesarias, para que a partir de 

t!stas se obtengan todas las estactrsticas suficientes asociadas can los 

parametros del modelo log-lineal. 

Por ejemplo, a partir de la configuraci6n C12 es po sible 

obtener la configuraci6n CI.· Y C .2. 

EI procemmiento que se describe a continuaci6n parte de que, 

una vez definido el conjunto de estadI'sticas m!nimas suficientes, las 

frecuencias esperadas del mooelo se calculan igualando los totales mar

ginales esperados con los valores correspondientes de las estadisticas· 

suficientes. 

Aunque en ocasiones puede ocurrir que las estirnaciones en las 

celdas se escriben como tnla funcioo directa de las estadisticas sufieien 

tes, 10 que se denomina estimaci6n directa; si se trabaja con un conjU!! 

to razonablemente grande de datos, no se requiere determinar si exis

te 0 no estimacion directa, ya que ~ste m~todo da las estimaciones au-

tomaticamente. El procedimiento iterativo que se expone ajusta las eon

figuraciones suficientes cicIo a cicIo y posee las siguientes prq:>iedades: 
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1) Siempre converge al conjunto (inieo de estimaciones de M-V • 

U) Permite especificar el grado deprecisi6nl de las estimaciones 
en las celdas elementales, ademas de que estos valores depen 
den de las estadisticas suficientes. -

iii) Se puede escoger cualquier conjunto de estimaciones inictales 
y si hay estimaciones directas 'el procedimiento converge en 
un cicIo. 

En general, mediante este m~todo las' celdas internas de la 

tabla son proporcionalmente aJustadas a un conjunto de marginales. 

La convergencia queda asegurada ya que la verosimilitud es una fun-

ci6n mon~tona de~reciente por 10 que siernpre pueden obtenerse est:f.~ 

maciones con cierta precis16n fija de antemano. 

La" presencia de celdas vacras causa que todas aquellas cel-

das que formen una configuraci6n minima con alguna celda vacia, ten_ 

dran como estimaci6n cero. Supongase por eJemplo un modelo con tres 

variables en donde se va a aJustar la configuraci6n m!nima C J 2 Y 

X I I_ = 0 , entonees los valores ajustados para cada una de las -

celdas elementale~ que sumadas son x I I_ seran cero, es decir 

para i3 == J ,2 , ... , 13 • 

1) Descripei6n del m~o 

Supongase que se han escogido como estadisticas mfnimas 
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suficientes las configuraciones: C 71 I , donde t = I •••.• s, can 

conteos celdales marginales x 1J respectivamente. Se escoge un 
I 

conjunto de estimaciones iniciales 
"..... (0) 

m 1J y se aJusta cada 

configuraci6n en turno, utilizando en cada paso del CicIo Ia estimaci6n 

obtenida en el paso anterior. Como hay que aJustar cada una de las 

" configuraclones en cada CicIo, en el primer cicIo se aJustan s confi

guraciones, en el segundo cicIo s configuraciones mAs, dando un total 

de 2 s configuraciones ajustadas. Por 10 tanto las configuractones que 

se han ajustado al t~rmino de r ciclos son rs. Es por esto que al 

iniciar un nuevo cicIo las relaciones son: 

,......,,(rs+l) 

rn1'} 

.......... (r s) 
m. 

1]1 

Siendo C1JJ Ia primera configuraci6n a aj us tar , 0 sea, el procedimien-

to vuelve a ajustar las s configuraciones consecutivamente. Al cornien 

zo de este cicIo se tiene la estimaci6n reeien obtenida que es la que 

se utiliza para obtener una nueva estimaci6n. La estimaci6n corres-

pondiente serA. Ia r s + J y se vuelven a ajustar todas las conftgtira-

ciones, ernpezando con la • En general el K - ~simo es: 

........ (K) 

m 

se sugiere'o utilizar como estimaciones iniciales 

X7J. 

""""'(0) 
m =1 



84 

2) Convergencia del metoda 

Para estipular en· que momento parar, es necesario conslde-

rar el cociente de verosimilitud despu~s de aJustar k configuraclones.: 

D 
(K) -

." - E x 71 log x" . 
,",(I) 

E x 'I' log m 11 

10 que interesa es maximlzar la verosimilltud y Ia prueba de conyer -

geneta depende del cambio que ocurra en esta. Las estimaciones rna 

ximizan el kernel de la Iog-verosimilitudo sea Ex, log my 
sujeto a restricciones, ~ste valor aumenta a medlda que aurne.!! 

ta k, y Ia fron~era superior es Ex", log x 71 ; po~ 10 tanto, 

b · d D~K) un uen criterio e convergencia es ., • Debe determi-

narse que tan pequena debe ser la diferencia entre ciclos para ser consi-

derada insignificante. La regIa para parar es estipular que los cambios 

cicIo a cicIo no excedan un valor pequeno • 

Para el caso cons~derado de, s pasos, es decir, s; configura

ciones mrnimas, el cambia en la funci6n de verosimilitud entre ciclos es: 

(K -;5) 

~D - D71 
( K) 

Dl1 
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IV. Diversas Pruebas 

Cuando se ajusta un modelo normalmente se quiere tener 

alguna idea d~ la bondad de ajuste del mismo, la confiabilidad de los 

parametros estimados, grade de asociacion entre variables, etc. En 

el caso de los modelos log-lineales tambi~n son de inter~s algunos In

dicadores relativos a la confiabilidad de las estimaciones celdales. 

A continuaci6n se presenta algunos criterios para llevar 

a cabo 10 anterior en el caso de los modelos log-lineales. 



;/ 

36 

IV./U Estadisticas de hondad de ajuste. 

Para conocer la significancia estadistica de un modelo, es 

decir, que tanto se aproximan las estimaciones a los datos observa

dos, se requfere obtener ciertas estadisticas. Estas estadfsticas 

nos describen que tan bueno es un modelo, a sea su bandad de ajus

te, comparando las frecuencias observadas contra las esperadas ba-

jo un esquema particular. 

Las estadisticas que se descrIben a con-

tinuaci6n tienen una distribuci6n asint6tica cuando el mode-

10 es correcto. Los grados de libertad de estas estadisticas pueden 

obtenerse de 2 rnaneras: 

i) Contando el nunlero total de parametros independien
tes que se hacen cera. 

Ii) Contando el numero total de par§metros estimados y 
restando este numero del total de celdas estimadas. 

I. A) Ji Cuadrada de Pearson. 

Se define como: 
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donn~: 

x . es la observaci6n en la celda i - esima t 

A 
m. es la estimaci6n para la celda i - ~stma. 

I 

Esta estadisttca es una medida del aJuste global del modelo ,yes 

muy uti lizada en el estudio de tablas de contingencia. 

IV.B) Cociente de Verosimllitud. 

Se expresa como: 

2 log (~~) 
I 

que es menos dos veces el cociente de verosimilitud. EI valor de 

G
2 

se interpreta como Ia probabiUdad de que las diferenctas en 

tre las frecuencias observadas y ajustadas hayan sido aleatorias da

do que el modelo sea correcto. 

La estadistica tiene una propiedad interesante que 

es la de poder descomponerse condicionalmente. Esto es, sup6nga-

se que se tiene un modelo (2) anidado dentro de otro modelo (I), 

es decir, el modelo 2 contiene una parte de los parametros del 

G
2 G 2(2) modele 1. Entonees Ia del modelo 2, denotada 

que mide el ajuste de las estimaciones bajo el modelo 2, 
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puede descornponerse en: 

i) Una medida del aJuste del modele I, 

ii) Una medida condicional del modele 2 dado el modelo 
I. Dicho de otra manera, pn~ mrd~da de las distan
ci~ de las e~\if1aciones l m j(2 J f Jas !Sti~-
ciones (1il j ) que se denota G (2 1 J • 

Para ilustrar 10 anterior, se expone a continuaci6n la des-

composici6n de 

log 

- 2 E xi log 

- - 2 E Xi log 

Ex. 
I 

+ 2 E 

+ 2 E 

""(1) m. 

x· I 

J 

mt -

( 

....... (2) ) 

(
mo(l») 

2 E Xi logXjl 
""(1) m· . I 

+ 

en esta expresi6n se observan las partes ii) e t) mencionadas que 

forman a G 2 (,2). 
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De este resultado puede obtenerse: 

que puede utilizarse para verificar sl los parAmetros del modelo 2 Ie 

afiaden significancla al modelo 1. Mediante esta f6rmula pueden compa 

rarse los 2 modelos y 10 que se prueba es sl la adlci6n de parAme

tros resulta en una reducci6n significativa de la G2 (2) • Para 

este efecto se calcula G 2 
( 1 ) que se distribuye co-

rna una X2 con "2 - PI grados de libertad, sl se supone que 

los grados de libertad respectivos de G 2 (2) y G 2 ( 1 ) 

son Pz y • 

IV .C) Transformaci6n de Freeman - Thkey. 

Cuando 1a muestra es pequefia no puede decirse c6mo se 

distribuyen las estadrsticas anteriores, ya que X 2 I Y G 2 

se distribuyen como una X
2 

asint6ticamente, es decir se 

aproximan a una X
2 

cuando el tamano de la muestra es 10 

suficientemente grand~. Una transformaci6n sugerida para reme

diar este problema es la de Freeman - Thkey que trata de hacer las 

desviaciones est andarizadas en cada celda cercanas a desviaciones 

estandar can media cero y varianza unitaria. Como es sabido 



si se suman estas desviaciones al cuadrado se obtendrl unadistri-

buci6n • 

ne: 

= 

La transformaci6n de Freeman - Tukey se defi-

~+ x· + 1 , 

que se utiliza para probar s1 el modele es bueno asl como para de 

tectar observaciones aberrantes.,. Cada una de las z i tiene -

aproximadamente una distribucl6n Normal estAndar y como tal se pue

de utilizar para ver qu~ celdas son aberrantes. 
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IV • D) Pruebas &cerea de los parlmetros. , 

Las estimaciones de M-V se obtienen al maximizer el ker-

n,el de la log-verosimllitud, ~stas estimaciones se encuentran mediante 
".... 

el m~todo iterativo que se ha presentado. La estimaci6n 6 estl 

distribufda asint6ticamente Normal y la correspondiente matriz de va-

rianza-covarianza es la negativa de la inversa de la matriz Hessians; 

esto es debido a que se trata de una estimaci6n de M - V • 

Dividiendo cada estimaci6n por su correspondiente desvia-

-cion estandar estimada se obtienen las estadfsticas t correspondientes 

a cada parametro. 

Las hip6tesis acerca de los parametros en conjunto se es-

tablecen mediante pruebas de cociente de verosirniJ,itud para rnuestras 

grandes. Este cociente de verosimilitud se define como: 

"..... 

en donde L ( () 0) y 
.......... 

L (8 1 ) . son las funciones de verosimili-
".... .,....., 

tud bajo los parametros 8 0 y 81 respectivamente. En este 

caso in voluer a parametros extra a los impues-
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tos bajo • se distribuye como una 

"" bajo la hip6tesis nula que 8 es 19ual a 80 • El 

valor de A es el valor de la prueba G 2 (2 1) : con 

el mQdelo 1 ( (J 1 ) anidado en el modelo 2 ( (} 0 ), 
.. -

esto es para comparar dos modelos pero sl se quiere probar la bondad 

de ajuste, se puede suponer que . 80 es el vector que con-

tiene a todas los parAmetros posihles, definiendo asr un modelo satu-

rado, y entonces = x· I i. 

Para comparar dos modelos, otra estadrstica que puede 

utilizarse es: 

2 
R 0

2 
( I ) G

2
( 2 ) 

G
2
( 1 ) 

que es anAloga a la R2 utilizada en regresi6n y mide el ~xito del 

modelo 2 aI predecir la probabilidad. 
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IV.E) Una Medida de Asociaci6n. 

Goodman y Kruskal (1954) propusieron una medlda de a80-

ciaci6n entrf! dos variables categ6ricas ordenadas (por ejemplo, varia-
, 

bles que presentan las categorras alto, normal, bajo, 0 bien crece, 

constante, decrece; etc.). Bsta medida nos da, una idea de la mag-

nitud de 1a asociaci6n y de 8U direcci6n. La direcci6n guarda rela

. ci6n con la concentraci6n de lndlviduos en las celdas, por ejemplo, 
1 

consid~rense las tablas 8iguientes para el caso 3 x 3: f' 

X If 0 0 0 0 X l3 

0 X 22 0 y 0 X22 0 

0 0 X33 X 31 0 0 

la primera tabla muestra -asociaci6n positiva perfect_~. mi~ntr.as que 

la segunda muestra asociaci6n negativa perfecta. La medida pro-

puesta toma por definici6n los valores de; .+ 1 Y - 1 en cada ca-

so respectivamente. 

La base del coeficiente gamma de Goo:lman - Kruskal 

es un modelo probabilistico de comportamiento que se define a conti-

nuaci6n. 
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Sup6ngase Que dos individuos se seleccionan Independien-

ternente y enfornrra aleatoria de una poblaci6n (con reernplazo, 10 
\ 

cual es innecesario en una poblaci6n 10 suficientemente grande). Ca-

da uno de ellos cae en una celda de la tabla. 

la celda en donde cae el I~ 
I 

indi viduo y ( i I ) 18 del se-

gundo. 

Si hay independenela se espera Que el orden de las celdas 

no tenga conexi6n; sl hay asociaci6n poaitiva se espera Que ~ los indi-
I 

viduos se concentren en la diagonal indicada, esto ea, si 1 f > i I 
I 

entonees i 2 > i 2 

, 
o sf i J < 1 I 

, 
entonees 12 < i

2
, 

a esto se Ie llama 6rdenes iguales. En caso de asociaei6n negativa 
I 

se espera Que si i I > 1 I entonees i 2 < , o si 

entonees i 2 > i 2 , 10 que se conoce como 6r-

denes diferentes. Hay empate cuando i I 
I 

= i I 6 .12 
, 

= i 2 ., 

en este caso no se puede deeir que tipo de relaci6n hay. 

Sean: 

( 
I , 

• I 

lls Pr I, > i. e 12~ 12 6 If < I, e iz < I z J 

TId Pr f • I I • I 

J t > I) e 12< 12 (5 i l < J I e 12 > 12 

TIt Pr ( i I 
... . } 

I t - 0 12 = 12 
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entonces la probabilidad condicional de 6rdenes iguales dado que no 

hay empates es n 5 / (1 - n t) y la probabilidad condicional de 

6rdenes diferentes dado que no hay empates es IT, /( 1 - IT. ) 

La gamma de GO<rlman - Kruskal se define como: 

I II. 

• 

que es la diferencia entre las probabilidades condicionales de 6rde

nes iguales y diferentes. Mide qu~ tanto mAsi probable es obtener 6.£ 

denes iguales que diferentes en la tabla bi variada • 

Como TI, + I1d+ ITt = I entonces se pueden 

simplificar los cAlculos para incluir 8610 a II 5 y IT. • 

Haciendo: 

II ~ [I - IT - II ] 2IT -) - IT 
S 'I 5 r 

1'- IT 
t 1 - IT • 

'. 

con: 

2 fE 
• I • 

ft.> ') 

y 

2 

It 
P; f. + 
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Las propiedades de esta medida son las siguientes: 

es lndeterminada s1 Ia poblaci6n cae enter! 

mente en un s6~o rengl6n 0 columna de la tabla de' 

clasificaci6n cruzada. 

Ii) 'Y es 1 sl la poblaci6n estA concentrada en 

la ~agonal arriba - izquierda a abajo - cjerecha de 

la tabla • l' es -1 81 la poblaci6n estl 

concentrada en la diagonal abajo - izquierda a arri-

ba - derec ha de la tabla. 

iii) 'Y es cero en el caso de independencia, pero 

10 contrario no necesariamente se cuniple excepto 

para el caso 2 x 2. Para poder establecer propie-

dades estadrsticas de" ""I es necesaria una expr£ 

si6n para la varianza. 

Esta medida 8610 se apliea a tablas bivariadas de contingen 

Cia, cuando se estudian tablas multivariadas hay una generaliza -

cion debida a Kawasaki (1980) para medir asociaei6n parcial, es de-

cir, se mide la relaci6n controlando la influencia de variables 

adicionales. A esta medida se Ie ha llamado la gama-componentr:! "y. 
c 
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v . UNA APLICACION DEL MODELO 

Introducci6n. 

Se ha presentado el modelo log-lineal para analizar una tabla 

de contingencia. El objeti vo de esta secci6n es plantear aquel mo

delo que resulte mas adecuado para los datos bajo estudio, que pre

sente las principales interrelaciones que existen entre las vari abIes 

con sider adas • 

Dada la importancia que ha cobrado recientemente el estu

dio del consumo de energia, y como el sector residencial repre

senta aproximadamente el 910 del gasto total en energia, (ver gra
fica 1), el objetivo del anaIisis es ver qu~ relaci6n guardan entre 

si variables como el ingreso de la familia y su gasto en energ£a, 

si las familias con mayor ingreso gastan mas energia, si los ha

bitantes de zonas rurales ~e las arreglan con menos energ~ticos, 

si existe alguna relaci6n entre el consumo de energia y el tama

no que tiene Ia vivienda, etc. 



P ARTICIPACION DE LA DEMANDA RESIDENCIAL 
EN LA DEMANDA TOTAL DE ENERGIA 

(1976) 

UIllSTRIAL 

usos til eERlETlCOS 

TRANSPmTE 

OTROS .. 
w 
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A partir de estas interrogantes se pueden formular bipo

tesis de trabajo las cuales deberan probarse a partir de los datos. 

EI objeto no es presentar al mo1elo log-lineal como Ia (mica posi

bilidad de anaIisis, sino senalar sus posibilidades y sus limitacio

nes. Evidentemente existen otras metodologfas que, dependiendo 

del acceso a la informacion original, podran arrojar mejores resul

tados 0 resultados complementarios; se pueden mencionar el ana

lisis de varianza, mooelos de regresi6n, deteccion automatica de 

interacciones (AID), Anallsis de Conglomerados (Cluster Analysis), 

etc. 

Otro punto que conviene seflalar es el relativo a la consi

deraci6n del disefio muestral utilizado para obtener los datos. Exis 

te una controversia entre dos grandes escuelas de estadi"sticos. 

Una senala que el diseno especrfico utilizado (e stratific ado , par con-' 

glomerados, etc.) debe incorporarse explicitamente en el anaIisis; 

Ia . otr a sostiene que esto· no es necesario y que los anAlisis pueden 

llevarse a cabo como si se tratara de unamuestra aleatoria. Pa

ra un comentario mas a fondo, v~ase Tomberlin (1979 y 1980) 

Imrey y Sobel (1980) y Fay (1982). Evidentemente este problema 

existe tanto en relaci6n con la aplicacion del mooelo log-lineal a 

datos de encuesta, como con la aplicacion de cualquier otro m~to

do de anaIisis: ANOV A, etc.. Si se tienen los datos originales 

y una descripci6n detallada del diseno muestral es po sible intentar 
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formas de anaIisis mas completas, sin embargo es J;>ien sabido 

que can mucha frecuencia 10 (inieo que tiene es un cuadro y una 

idea v:aga de c6mo se obtuvieron los datos. 

As! pues, el anaIisis que a continuaci6n se presenta, su

pone una muestra aleatoria y como tal debe tomarse como un pri

mer anaIisis de los datos. 

V .1 Datos Utilizados. 

Los datos utilizados corresponden a 1a Encuesta de Ingre-

so- Gasto de los Hogares (S.P.P. 1976). EI paquete utilizado para 

dividir las variables en categorras fue el S.P .S.S. (Statistical 

Package for the Social Science, versi6n 6, 1:' abril 1975), consi-

derandose las siguientes variables con sus respectivas categocias: 

1) Zona 

1 

Rural 

Urbana 

(il = 1) 

02 = 2) 

La zona rural corresponde a municipios con menos de 100,000 ha-

bitantes y son las unidades primarias no autorepresentados 

(UPNAR) en la encuesta. 
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2) Nfirnero de cuartos I \. 

1 - 2 

3 - mas 

Para distin~.Iir viviendas chieas y grandes. En esta variable, al 

igual que en las tres siguientes, se fijaron eategorras hasta cierto 

punto ar bitt arias, eon el fin de aplic ar los modelos log-lineales. 

Es bien conocido el hecho de que la elecci6n de categorras influye 

en los resultados, A~esti (1976), por 10 que nuestros resultados son 

eondicionales en las, eategorfas utillzadas. 

3) 
I 

0 - 3 bijos 
Tamafio de la familia 4 

- mAs 

(i3 = 1) 

(i3 = 2) 

Estas categorias reflejan familias pequefias y numerosas, ya que 

el niimero promedio de hijos es de aproximadamente 3.5 por pare-

ja. 

4) Ingreso
(pesos/mes) 

o - 2400 

2400 - 5725 

5725 - mas 

(i
4 

= 1) 

(i4 = 2) 

(i4 = 3) 

El ingreso asi clasificado sirve para diferenciar ingresos bajos, 

medios y altos; estos niveles se consideran tomando en cuenta el 

salario minima vigente en esa ~poca. 
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5) Gasto en ener~ticos 50 - 150 
(pesos/mes) 

150 - mas 

I i 

(is = 1) 

(is = 2) 

(is = 3) 

52 

Esta categorizaci6n es un poco arbitraria pero ~tenta reflejar gas

tOB bajos, medios y altos en ener~ticos. Para justificar esta cla-
, 

sificaci6n puede observarse la tabla 1 que presenta para cada es-

trato de ingreso cual es su promedio de gasto en ener~~cos: pa

ra un nivel bajo de ingreso (0 - 2400) el gasto en energ~ticos 

fluctua entre 10.29 y 72.87, par 10 tanto puede tomarse como re

ferencia 50.00 que refleja de alguna manera un gasto medio apro

ximadamente. De esta manera pueden justificarse las otras divisio 

nes. 
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TABLA I 

PORCENTA]E DE GAS TO EN ENERGETICOS 
CON RESPECTO AL INGRESO 

------------------------~-------~-~--------~---------~---------
Estrato de Ingreso 

mensual 
I total de ener 

geticos -
gasto en ener

geticos • 
--------------~------------------------------------~-----~-----~ 

0.1 - 700 2.94 10.29 

700 - 1000 2.86 24.31 

100 - 1350 2.80 32.9 

1350 - '1800 3.22 50.71 

1800 - 2400 3.47 72.87 

2400 - 3150 3.89 107.95 

3150 - 4300 3.66 136.34 

4300 - 5725 3.89 1194.99 

5725 - 7500 4.35 287.64 

7500 - 10150 4.57 403.30 

10150 - 13400 5.32 626.43 

13400 - 18000 4.64 728.48 

18000 6 mas 4.03 

Fuente: Encuesta Nacional de Ingresos y Gastos de los Haga
res. 1977, S.P.P. 

* Tomando el valor media del intervalo como referencia. 
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TABLA 2 

i 1 1 1 1 1 2 2 2 2 

i2 • 1 1 2 2 1 1 2 2 

13 1 2 1 2 1 2 1 2 

~ 
i 

1 1 602 1178 170 425 151 136 61 37 

1 2 103 228 83 190 105 132 92 83 

1 3 15 . 25 21 38 15 19 23 26 

2 1 47 207 18 142 115 168 52 69 
.. 

2 2 54· 251 67 360 170 507 211 601 
# 

2 3 11 80 36 194 30 177 95 39~ 

3 1 9 19. 8 22 18 27 39 40 

3 2 16 52 35 150 55 155 195 "60 

3 3 11 31 42 277 21 . 122 237 133 

Variables consideradas 

1) Zona 

2) NOmero de cuartos 

. 3) Tamafio de la familia 

4) Ingreso 

5) Gasto en energ~ticos 
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Los datos utilizados en este capitulo se presentan en la 

Tabla 2, en donde aparecen los valores en las celdas elementa

lese La tabla consta de 72 celdas que resultan de considerar to

das las posibles combinaciones de las categorias (2x2x2x3x3). EI 

niimero total de familias en la muestra es de 11539. No existe 

el problema de celdas vacias debido a la magnitud de la muestra 

y gracias a esto fue posible estimar cualquier tipo de modelo. 

En las secciones que siguen se presentan los resultados 

obtenidos al ajustar modelos log-lineales, mediante el programa 

CALM (Conditional Anova I..,og-Unear Mooels,desarrollado por 

John P. Link, Northwestern University. NOviembre, 1980), que 

permite ajustar modelos jerarquicos con juntos y que presenta 

entre los resultados que imprime: 

a) Algunas medidas de bondad de ajuste: X2, a2 , 

etc. 

b) Un anaIisis param~trico: para cada configuraci6n 

incluida en el mooelo se presentan las estimacio

nes de los parametros y su correspondiente t , asi 

como la gama componente de Kawasaki para cada 

configuracion bivariada. 
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Mediante estos resultados se analiza'l los modelos y el 

! .objetivo de esta secci6n sera encontrar aquel modelo q~ presen

te un buen ajuste y que comparado con los demas sea e1 mas a

decuado. .. 

V .2· Resultados obtenidos. 

V .2A) Algunos mo1elos jerArquicos. 

Para faciUtar la comprensi6n se utiUzarAn las siguien

tes abreviaturas al referirse a las variables: 

1) ZONA (Zona) 

2) NClTAR (Niimero de cuartos) 

3) TFAM ([amafio de la familia 

4) INGR (Ingreso) 

5) GASTO (Gasto en ener~ticos) 

Can objeto de examinar la relaci6n que guardan entre 

si estas variables, se consideraron los sigt.lientesmodelos: 

I) Mode10 saturado: que incluye a todos los efec-
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tos posibles entre las variables, involucra a la 

configuracion C 12345 como estadistica suficien-

tee 

2) Modelo can efectos de orden 4. incluye to-

dos los efectos hasta los de orden 4; las esta-

disticas suficientes son C 1234 , C 1235 , 

C 1245 Y C 2345 • 

3) Modelo con efectos trivariados: cuyas cOnfigura-

ciones minimas suficientes son: C 123' C 124 , 

, C 134 , C135 , C 145 , C234 

, C 245 ' donde los efectos inclurdcs 

involucran relaciones entre las variables indica-

das en cada configuraci6n. 

4) Modelo con efectos hi variados: que tiene como 
. 

configuraciones minimas C12, C 13 ' C 14 ' 

C 15 ' C 23 ,C 24 ,C 25 ' C 34 ' C 35 ' 

C45 

5) Modelo con efectos univariados: solamente in-

cluye como configuraciones: C1 ,C 2 ' C 3 ' 

C 4 yeS • Este supone que no existe re-
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laci6n alguna entre las variabl:es. 

En la Tabla 3 se presentan los valores de la ·X2 , G2 , 

los grados de libertad y el nivel de signifieaneia asociado al ajus

te de eada modelo (en par~ntesis). I Como la hip6tesis nula a pro

bar es 10 de que el mvdelo no ajusta bIen, una~>G2 signifleati va, 
L·,;';:': 

la eua! corresponde a un valor menor a .l~~~;~~e par~ntesis, im-
~ .. "./. " 

plica que el modelo correspondiente no es bueno. Se observa que 

en 108 modelos H4 y HS la G2 es altamente signifieativa. Esto 

e s una indicaci6n de. que no basta con Incluir 8610 efectos prine! ~ 

pales e interacciones de orden dos, sfno que habrA que ineluir 

al menos algunas interacciones de orden tres. 

Formalmente esto se puede hacer mediante el uso de las 

G2, ya que ~stas nos permitendecidir si los parametros inc lui-

dOB en un modelo y no en el otro hacen una contribuciOn significatl-

va a1 ajuste del mooelo. Asr, entre el modelo HI y el H2 la dife-

rencia esta en que el primero incluye todas las interacciones, has-

ta las de orden cinco (saturado) mientras que el segundo s610 inclu

ye hasta interacciones de orden euatro; entonees G2 (1/2)= G2 (1) 

- G2(2) = 1.62 tiene una distribuei6n con 4 grados de libertad. 

La comparaci6n con el valor de tablas, x.1 (.05) = 7.779 in-

diea que 1a eontribuci6n no es significativa. La Tabla -4 presenta 



TABLA 3 

Configuraciones 
X

2 
MODELO mfnimas 

suficientes 

HI saturado 0.0 * 
(l.0) 

H2 de ,orden 4 1.63 
(.804) 

"3 Trlvariados 16.7 
(.671) 

"'4 _ Bivarlados 216 
(0.0) 

HS Univariados 18700 
(0.0) 

* Valar obtenido 0 • 0 

C
2 

0.0 * 
(l.0) 

1.62 
(.805) 

16.8 
(.668) , 

201 
(0.0) 

12500 
(0.0) 

g.l. 

0 

4 

20 

45 

66 

til 
'\C 



las comparaciones entre los modelos H2 y H3 Y la de H3 con H4• 

El valor entre par~ntesis corresponde al nivel de significancia. 

TABLA 4 

184.2 

(.005) 

15.18 

(.5115) 

g.l. 

25 

16 

60 

Se tiene pues que la diferencia entre H2 Y H3 no es signi

ficati va, es decir, las inter ace iones de orden 4 no son relevantes. 

Por el contrario, la diferencia de H3 can H4 es altamente significati

va 10 que implica que por 10 menos algunas interacciones de orden 

tres S1 son relevantes. Esto significa que se intentara encontrar un 

modelo entre H3 y H4 • 
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V.2B) Selecci6n del Mooelo r 

A partir de un modelo que incluya los efectos trivariados 

se probara excluyendo aquellos parametros menDs significativos, 

hasta llegar A aqu~I que posea un buen ajuste y un nutre ro menor 

de parametros. 

Teniendo como base el modelo con efectos trivariados se 

prueba excluyendo algunos de ~stos parametros que pre sent an me

nor significancia, de acuerdo a los valores xl- correspondientes. 

Las interacciones de orden 3 se denotan con la letra griega del

ta, O. 

En la Tabla 5 se presentan los resultados de exc1uir 

algunas configuraciones trivariadas. En ella se senalan varios 

mooe10s en los que se han omitido diversas configuraciones de 

orden tres. Estas configuraciones corresponden a los parame

tros de las interacciones de orden tres. Asr, en el modelo HA 

se ha eliminado la interacci6n entre las variables I, 2 y 5. La 

estadistica a2 permite analizar la bond ad de ajuste de cada uno 

de elios, al compararla ·con un valor de ~ obtenido de tablas, 

para los grados de libertad correspondientes, y que aparecen en 

la iiltima columna de la tabla. Nuevamente una G2 significativa 



TA BLA 5 
................ ~-~-----""* ........... --1!1111~- .......... ----------- ...... .., ... ----- .... -- .... - _________ .... _ ... _ ... _ ... __ -

Modelo Configuraciones 
excluidas H 3 G

2 
g. 1. 

~~~~--~--------~~~- -.--~~-~-~-~-~----~-~~~~-~-~~--~~.~~~~~-----------~-~~~~~~~~-~---------

1-1 3 

HA C 125 

H 
B C125 C 235 

HC C125, C 134, C235 

HD C125, C234 C235 

H E C125, C134 , C235 , C234 

HF C123, C125, C134 , C235 , C234 

16.8 
(.668) 

17.5 
(.733) 

19 .. 1 
('.748 ) 

27.3 
( .395) 

22.4 
( .668) 

30.5 
(.340) 

39.9 
( • 108 ) 

20 

22 

24 

26 

26 

28 

30 

---------~----------------------~-~------~--~---------------~-~-~-~--~ 
~ 



TABLA 6 

Parametro Extra 0 2 g.l. Prueba 
a Probar 

°125 1.04 2 H3 HA 
(.5945) 

°235 1.6 2 HA HS 
(.4492) 

° 134 8.2 2 HS He 
(.0166) 

°234 3.3 2 HB HO 
( .1921) 

°134 8 .1 2 HO - HE 
(.0174) 

°123 
9.4 2 HE Hp 
(.0091) 

8S 
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impliea que el modelo eorrespondiente no es bueno. El nivel de 

significancia aparece entre par~ntesis. Observamos que todos 

los modelos ajustan bien can excepci6n del Hp t en el eua! se 

ha ellminado el mayor niimerode interaeciones. Como nos Inte

resa obtener un mooelo can el menor ntimero de parAmetros, . 

parece ser Que cUalQuiera en Que se han el1minado 3 6 4 interac

eiones podrra ser adecuado. 

Ahora veamos cuales de los parAmetros espeeiIieos ha

cen una contribucion significativa al ajuste del modelo. Para es

to pasamos a la Tabla 6. En ella utilizamos la propiedad de que 

G2 (AlB) = G2 (A) - a2 (B) como se hizo al eompararmodelos 

en la Tabla 3. N6tese que a1 referirse en la Tabla 6 quese esta 

probando el parametro 0125 en realidad se estan probando los 12 

parametros correspondientes a las combinaciones de los niveles 

de las variables 1, 2 Y 5: 012.3 (i, j, k),i = 1,2 j = 1,2 

Y k = 1, 2, 3 • Los dos gr ados de libertad se de ben a que, con las 

restricciones tipo Al'lOVA, al fijar dos cualesquiera de los para

metros, los restantes (diez) quedan fijos. Entonees se tiene que: 
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I) HA es preferible a H3' 0 sea que la eliminaciOn 

de los parametros (,125 no reduce en forma 

significativa el ajuste del model0. 

2) HA es preferible a HS' 0 sea que la interacci6n 

0235 si contribuye significativamente al ajus

te del modelo. 

3) HB . es preferible a He; no se puede excluir la 

configuraci6n (interacciones de orden tres) Cl34 

del modelo B sin afectar su ajuste. 

·4) HD es preferible a HB; la combinacion de interac

ciones C234 se puede eliminar del mooelo B. 

5) Con base en 10 anterior, se eliminan simultdnea-

mente las interacciones que se indica en el modelo 

HE Y se compara can el HD resultando que Ii 
. 0 

es preferible a HE. No se puede eliminar la con-

figuracion C134 • 

6) El modelo HD es preferible al H3 ya que G2 (D/3) 

= G2 (D) - G2 (3) = 22.4 - 16.8 = 5.6 y tiene 
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6 g.l • 

7) Se hace luego el intento de eliminar mas interac

ciones de orden 3; por ejemplo Ia C
123

, Y esto 

resulta en el modelo F. Aqui la conclusiOn es 

que el modelo E es preferible a1 F. 

8) El modelo finalmente seleceionado fue el HD, del 

eua! se exeluyen las siguientes interacciones: 

i) ZONA x NCUAL x GASTO 

ii) NCUAR x TFM1 x INGR 

iii) NCUAR x TFAM x GASTO 

No se consider6 seguireliminando parametros ya que los 

demas efectos trivariados son significativos, y aunque el efecto 

bivariado {323 no es ~ignificativoJ no es posible eliminarlo da-

da la estructura jerarquiea implicita. Un intento de eli min arlo , 

es mediante el mooelo rIF que excluia a la configuraci6n C123 , 

pero este m<Xlelo se rechaz6 en favor de HE. 
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V.2C) Interpretaci6n de los resultados. 

El modelo seleccionado en funci6n de los parametros que 

. contiene es: 

f rn' • .... . 
11 1 2'.1'4 '5 

El eua! contiene 8 efeetos menos que el modelo saturado. 

Puede utilizarse 

G2 ( 1) - G2 (0) / G2 (1) = 12 500 - 22.4 / 12 500 = .9986 

o sea que el 99.9% de la variaeion se expliea mediante este modelo, 

10 cual representa un huen ajuste. 

Se puede ver de la Tabla 7 que en general los valores obser-

vados y los estimados son-muy semejantes, 10 eua! no es de sorpren-

der dado el buen ajuste del modelo. Por otra parte los valores de la 

estadistica Freeman-Tukey no muestran ning6n comportamiento anor-

mal; el valor mas alto, 1.40, esta dentro de los limites razonables 

para una normal estandar. 
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1 .. 

2 : 

2 

2 

3 

f:_ 

3 

3 

I} 

12 
IS 13 

2 

3 

2 

3 

1 

2 

3 

Valor Ohscrva<lo 
Valor Ajuetado 

6U2.0 1 
591.06 1 

(.45) 

J03.0 
U4.08 
(-1.04) 

15.0 
16.13 
C- .22) 

47.0 
SO.ll 
(- .41) 

54.0 
S2.ug 

( .30) 

1l.O 
13.38 
(- .60) 

9.0 
8.48 
(.25) 

16.0 
J5.39 

(.21) 

1l.0 
7.29 

o .29) 

(compon'pntf' freeman-TuKey) 

1 
1 
2 

i7R .0 
HiS .3s 
( - .21) 

221(.0 
22U.6) 

(.51) 

25.0 
23.71 

(.31) 

201.0 
213.94 
(- . 46) 

251.0 
248.Y 

( .15) 

150.0 
71.5Y 

(.99) 

19.0 
18.78 

(.il) 

52.0 
53.93 
(- .23) 

31.0 
34.13 

(- .50; 

" A n L A 7 

1 1 
2 2 
1 2 

i?(I.O .elS.O 
172.21 42b.34 
( - .15) ( . .u.I) 

fi3.0 lQ().O 
79.5 lE9.79 

(.42) (.03) 

21.0 3ts.0 
21.02 38.14 
(-.1.;4) (.02) 

IS .0 142.0 
23.91 126.t"'H 

(-1.23) (1.40) 

67.0 360.0 
f.2.47 308.55 
(.~~) (-.43) 

36.0 JQ4.0 
31.{i4 204.Yb 

( .tc9) (- .76) 

ti.O 22.0 
8.23 22.S1 

(O.Oj (- .(6) 

3;.0 150.0 
34.48 149.2 

(.13) (.09) 

42.0 277 .0 
47.13 272.44 
(- • i3) (.29 ) 
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2 2 ~ " 
a-.. 
~ . 

; :: 

l:'~ .0 " • ~. • l " fLI' 
It' ... .;' 1: ' ... ' ~". :' .- • i 

{-1 .It;} \ • !' ~'I t. t,~) (- .,is) 

}(F .rl .. __ "-- .... t. ':-: .\1 ~ ... - . \.' 
IO·t-ii 12,J .:J ~Z;.:" .;: .,-; 

(.ll) ( .27) (.i4) d .t'7,. 

l~.U l').C ~~. (I :.~ .. t"t 

1456 l:i • ~.:, 4:2.'? 2~ . - " 

(.lb) (-.r~) \.2U) (-.tl-) 

llS.O ~~~ .li ~: .ll # -; . " 
104 .J4 j!,t' .:>~ ;:'3.t 4 

(l.ON ( - . l"'i (- .: 2) (-.)0") 

170.0 :- . .r :;1.\: (-'--

IN'.51 ,~;2. :.~ ;,,~. -.:~ ::-.' oJ. J 
(.13j (- .:j, ,- .5~.J I.: \.t) 

30.0 . .,1 " ~~. '>. 
" -:: .. -

36.32 '-. -, 
Ow.l ~2' - , t, . w· __ -

(-l.05) (.5':'j \ • "l) \ •• ,l) 

Ib.O ~- .Ii > ...... \". ~l!., -
20.26 2~.4~ :,':" • I.'; .. 1.: : 
(-.46) ( .<,~} \ . ..;.') (- • i~' I 

... _---._-
5:i.0 :::- .ll 1 ~ .. ~, • '\ ~ ), 

4S .,U ;i u.~; 2,,':'~. '~2 59~ .. ~ 
(.99j (- .42 (- .55) ( .':'5;' 

21.U 12: .l' : .. ,; .(1 ~:., .t'-
lO.';S J:'4. i0 2';- .~,' j 33')." :: 

(.39) (- .1;) ( .L:, "("J 
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4 

1 

1 

2 

2 

2 

3 

3 

3 

11 1 
12 1 

15 13 1 

2 

3 

1 

2 

3 

2 

3 

602.0 
591.06 

(.45) 

103.0 
114.08 
(-1.04) 

Valor Observado 
V slOT A justado 

15.0 
16.13 
(- .22) 

47.0 
50.11 
(- .41) 

54.0 
52.08 

(.30) 

n.D 
13.38 
(- .60) 

9.0 
8.48 
(.25) 

16.0 
15.39 

(.21) 

11.0 
7.29 

(I .29) 

1 
1 
2 

1 178.0 
1 185.38 

(- .21) 

228.0 
220.~ 

(.51) 

25.0 
23.71 
(.31) 

207.0 
213.94 
(-. 46) 

251.0 
248.9 

(.15) 

80.0 
71.59 

(.99) 

19.0 
18.78 

(.11) 

52.0 
53.93 
(-.23) 

31.0 
34.13 

(- .50) 

(componente Freeman-Tukey) 

, 
TABLA 7 

1 1 
2 2 
1 2 

170.0 425.0 
172.21 426.34 
(- .15) (- .05) 

83.0 190.0 
79.5 iS9.79 

(.42) (.03) 

21.0 38.0 
21.02 38.14 
(- .(4) (.02) 

18.0 142.0 
23.91 126.04 

(-1.23) (1.40) 

67.0 360.0 
62.47 368.55 

(.59) (- .43) 

36.0 194.0 
31.04 204.98 

(.89) (-.76) 

8.0 22.0 
8.23 22.51 

(0.0) (-.06) 

35.0 150.0 
34.48 149.2 

(.13) (.09) 

42.0 277.0 
47.13 272.44 
(- .73) (.29) 
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2 2 2 2 
1 1 2 2 
1 2 1 2 

151.0 136.0 61.0 37.0 
164.45 126.10 56.28 38.17 
(-1 .05) (.89) (.65) (- .15) 

IOS.0 132.0 92.0 83.0 
104.17 l29.ll 85.25 93.47 

(.ll) ( .27) (.74) . (-!.09) 

15.0 19.0 23.0 26.0 
14.56 19.66 22.9 26.55 

(.18) (-.08) (.20) (-.06) 

llS.O 168.0 52.0 69.0 
104.14 168.82 53.84 77.2 

(1.06) (-. (4) (-.22) (-.93) 

170.0 507.0 211.0 601.0 
168.51 512.51 218.94 589.04 

(.13) (- .23) (-.52) (.50) 

30.0 In.O 95.0 395.0 
36.32 176.71 91.25 392.72 
(-1.05) (.59) (.41) (.l3) 

18.0 27.0 39.0 40.0 
20.26 25.49 37.04 41.22 
(- .46) (.34) (.36) (- .15) 

55.0 155.0 195.0 606.0 
48.ll 160.57 203.02 599.3 
(.99) {-.42 (- .55) (.28) 

21.0 122.0 237.0 1 337.0 
19.48 124.10 237.10 1 336.32 

(.39) (- .17) (.01) (.03) 
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La Tabla 8 presenta los valores de los parlmetros estima

dOB para e1 modelo, correspondientes a los efectos prfncipales y a 

las interacciones de orden dose Por 1a dificultad en interpretar las 

de orden mayor ~stas 8610 se presentan en forma de listado en un 

ap~ndice al final del artfculo. Junto con los parametros correspon

dientes a las interaceiones se ha inclufdo la gama - componente 

que mide el grado de asociaci6n entre las dos variables a que se re

fiere 1a interacci6n, eliminando el efecto de los demas. Conviene 

sefialar que 1a gam~-componente solo tiene sentido en el caso de que 

am bas variables invo1ucradas sean ordinales, cosa que es v81ida en 

todas las variables, pues aun la distinci6n entre zona rural. y urbana 

impliea un orden en cuanto al tamano de la localidad. 

A partir de esta tabla se observa que todos los efectos pri!!, 

cipales son significativos; esto se determina a partir de los valores 

t que aparecen entre par~ntesis. Esto quiere decir que cada una 

de ellas contribuye a determinar el niimero de personas que cae 

en cada celda. Los resultados para las interacciones indican que 

con excepcion de ZONA x NCUAR Y NCUAR x TFAM todos son 

significati vos • La gama - componente de los restantes son signifi-' 

cativos y positivos 10 cual es de esperarse. La interacci6n ZONA 

x TFAM es negativa. indicando que hay mAs familias pequenas ell 

la zona urbana y mas familias nurnerosas en la zona rural. 
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Se puedenresumir los hallazgos a partir de las interac

ciones y los coeficientes gama - componente como sigue: 

i) el gasto en energia est! 8ltamente relacionacio con 

el nivel de ingreso. 

ii) el ingreso varra de acuerdo a la zona. 

iii) el gasto en energ~ticos y el n(im~o de cuartos 

. estful relacionados entre sr. 
iv) el nfimero de cuartos Que posee la vivienda y el 

nivel de ingreso estan relacionados. 

v) el tamaDo de la familia guarda poca relaci6n con 

el ingreso y con el gasto, pues las gamas son pe

quenas aunque significati vas. 

vi) el gasto depende de la zona. 

vii) las familias de las zonas rurales tienen mas hi-

jos,. mlentras que las de las zonas urbanas menos. 

viii) el niimero de cuartos y el tamafio de la familia no 

tienen ninguna relaci6n. 

Otro tipo de anaIisis que se puede hacer a partir del mo

delo 'es con base en los "momios" para variables con dos catego

rias. Estos son el cociente de la probabilidad de caer en una ca-
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tegorra entre la de caer en la otra. Con base en el tJ;lodelo se 

representa de Ia siguiente man~ra para la variable ZONA: 

01 f i2 i3 i4 is 

012 i 2 i 3 j 4 i 5 

b ( t .iZ· i4 ) e I z .( 

b I 3 4 ( 1 , i ~ . r4 ) 

e 

a (t) 
e I 

--T2":- · 
eU'2 2). 

e <5 t 3 5 ( I • i3•1 5 ) 

eOt35 (2. i
3,i5) 

(3 (.,i 2) 
e 12 

a 12 (2 . i 2) 
e 

e 0 I 2 3 (I. i 2' i 3 ) 

que se interpreta como el "chance" relativo de que una familia 

c~ga en la categoria rural en lugar de en la urbana, dependiendo 

de los niveles de las otras variables. 

EI valor de los momios correspondientes se presentan 

en 1a Tabla 9 para cada uno de los valores de los indices para 

,las variables TFMvi, NCUAR, INGR, GASTO. 
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Esta tabla se interpret a de la siguiente manera, par 

ejemplo si se observa en la Tabla el valor de la celda para i 2=1 

i3 = 1, i4 = 1, is = 1 se ve que hay aproximadamente 4 

familias de la zona rural por una de la zona urbana que caen en 

esta celda (ya que el valor del momio es de 3.75). 

De acuerdo a esta tabla si la familia presenta un ingre

so media superior es mas probable pertenecer a la zona urbana 

que a la rural y tener un consumo de energia medio 0 superior. 

Tambi~n se observa que es mas probable que para una familia de 

la zona rural su patr6n de gasto de energia sea menor (los mo

mios mas altos se observan en gasto bajo en ener~ticos y nivel 

de ingreso bajo). Otra caracterrstica que hacen resaltar los mo

mios es que las familias de bajos ingresos se concentran en las 

zonas rurales , asf como que en general el tamano de la familia 

sea mayor en las zonas rurales (que en la tabla se observa ya 

que los momios de estar en la categana 4 hijos 6 mas' son en ge

neral mayores que los de estar en la categoria de 1 a 3 hijos para 

. un mismo' tamano de vivienda, ingreso y gasto en energia). 

En la Tabla 10 se presenta un anilisis similar utillzan

do los momios de NCUAR. Se observa que el tamano de la vivie!!. 

da aumcnta con el nivel de ingreso. 
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Gasto en 
Energ~ticos 

i 5 = 1 

is = 2 

is= 3 

Ingreso 

i 4 = I 
i4= 2 
i4= 3, 

i 4 = 1 
i4 = 2 
i4 = 3 

i 4 = 1 
i = 2 
.4_ 3 
1 -4 

I 

TABLA 9 

MOMIOS PARA RURAL/URBANA 

N C U A R 
~----------~--:-;--------I-----------i;:-2---------
r-----------2------------ -------------------------

T F A M 

~---~3:~-----r---~3:2----1----~3:~--~-r----~;:-2----

3.59 9.407 3.059 11.182 
0.481 1.268 0.444 1.635 
0.467 0.690 0.222 0.547 

1 .094 1.709 0.884 2.03~ 
0.528 0.486 0.271 0,.626 
0.546 0.336 0.170 0.249 

1.108 1 .211 0.943 1.439 
0.369 0.406 0.340 o .734 
0.374 0.275 0.199 0.204 

1IIfIIooIIIIIW ____ ..... _......, .... ___ -... ..... __________________ ...... _ ..... _____________ ..-_____ .... ___ .... _ ... --........... - .......... ----------

.....:a .. 
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Gasto en 
Energ~ticos 

is = 1 

is= 2 

is= 3 . 

• ~ 

TABLA 10 

MOMIOS DE TAMANO DE LA VIVIENDA CIiICA /GRANDE 

Z 0 N A 
Ingreso ----------~;~-;---------I----------~~-:-;---------

...., ....... ....,-----------.....,----------.--- --..----..... -----------...-...... -----......- ...... ~ 

T F A M 

------------r-----------]-----------I------------___ !~~_: _______ }3:_~ _______ }3:_~ _______ !3_:_~ __ 

i 4 = 1 3.,433 2.781 2.923 3.,305 
i 4 = 2 2 ., 183 1.697 1. 934 2 .IB 6 
i4= 3 . 1 .072 0.833 0.547 0.61B 

i 4 = 1 1.435 1.162 1.222 1.382 
i 4 = 2 0.869 0.676 0.770 0.870 
i 4 = 3 0.446 0.361 0.237 0.268 

i 4 = 1 0.766 0.621 0.653 0.738 
i 4= 2 0.431 0.349 0.398 0.450 
i = 3 o .154 0.125 0.082 0.093 4 

-_ ........ -- ..... ......". ........ --_ ..... _---_ .... ---_ ............... _-------------------------_ .............. ----_ ..... ..--------------

""-I 
CI1 



Gasto en 
Energ~ticos 

is = I 

is = 2 

is = 3 

TABLA 11 

MOMIOS DE TAMANO DE LA FAMILIA PEQUENA/NUMEROSA 

ZONA 

Ingreso 
~------------------------I-------------------------
I----------}~:_~ ___________________ i~~-= ________ _ 

NCUAR 
r-----i

2
;1---r----12;;---]----12;1----T----12=2-----

14= 1 0.498 0.404 1.306 1.475 
i4= 2· 0.236 0.191 0.617 0.698 
i4 = 3 0.451 0.365 0.794 0.898 

i 4 = 1 0.517 0.418 0.807 0.912 
i4 = 2 0.209 0.170 0.329 0.372 
i = 3 0.285 0.231 0.300 0.339 

4 

i 4 = 1 0.680 0.551 0.743 0.840 
i 4= 2 0.187 0.152 0.206 0.233 
i4 = 3 0.214 o .173 0.157 o .178 

C;'! 
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Al comparar los momios entre las zonas rural y urba

na estos aumentan para las familias pequenas 0 sea que en Ia 

zona urbana hay una tendencia al haeinamiento. 

La Tabla II eontiene los momios para el tamafio de Ia 

familia. En ella se nota que en general predominan las familias 

numerosas, con excepci6n de los niveles de ingreso bajo en Ia 

zona urbana. Los que mas cerea Ie siguen son los niveles de in

greso alto en la misma zona. 

En la zona urbana el numero de familias numerosas au

menta con el ingreso, mientras que en la rural el aumento se da 

al pasar de niveles de ingreso bajos a1 nivel media,· pero dismi

nuye nuevamente al pasar a ingresos altos. El numero de euar

tos no parece tener ningtin efecto. Lo cua! es eonsistente con 10 

sefialado a partir de la Tabla 10. 

V.2D) Conclusiones 

Hemos presentado una aplicaci6n del modelo log-lineal 

para el anruisis de los datos sabre ingresos y gastos familiares, 

con especial inter~s en el gasto ·en ener~ticos. Hemos confirm ado 
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algunas hip6tesis como son el que el gasto depende del nivel de 

. ingreso, del niimero de cuartos y de la zona, mas no del nUmero 

de miembros en la familia. Bsto es congruente con el hecho de 
.. 

que a ciertos niveles de ingreso existe hacinamiento en viviendas 

de uno y dos cuartos • 

.. Algunas de las variables utllizadas son de tipo It interva-

loti, y se categorizaron para este estudio. Un anSlisis mas pro

funda, y ya con la informaci6n que hemos obtenido con elprese!! 

te podrra llevarse a cabo modificando los criterios de clasifica

ci6n 0 bien, si estuviera disponible la informaci6n original, uti

lizando alguna de las tocnicas alternativas • 

Hemos querido Uustrar la aplicaciOn del modelo log-Ii-
I 

neal a datos econ6micos y contribuir a su difusi6n como Wl m~to-

do mas dentro del analisis econom~trico, concientes de que tiene 

limit aCiones, pero que en el caso de variables que por su natura-

leza son categ6ricas tal vez sea 10 mas adecuado • 



• 

III - •. ; 

.- . ' 
.. ~' ~ . ! 

. ----~- ------- --

; ~ . 

-- ----"- -- r~ 

_ .... .,.1, 

~ " 

APENOICE 1 79 

TtABLA 8 ( Continuaci6n) 
ParAmetros Estimados del Modelo HO 

Efectos Trivariados 
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TAB LA 8 :( Continuaci6n) 
Parametros Estimados del Modelo HD 

Efectos Trivariados 
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