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A= EL USO DE MODELOS LOG-LINEALES PARA
' EL ANALISIS DEL CONSUMO RESIDENCIAL DE ENERGIA

. Enrique de Alba

y

Yolanda Mendoza

Este trabajo estd dirigido a quienes se interesen en la apli
cacibn de métodos estadfsticos en Economfa. Se presenta primero -
una resena breve de lo que es el modelo log-lineal, suzdefini -
cibn, algunas caracteristicas, métodos de estimacibn, seleccibn-
de modelos, medidas de asociacifn y an8lisis de los resultados.-
u Al final se aplica la metodologia a un cuadro de resultados de -

la Encuesta de Ingreso y Gasto de los Hogares, 1977 de la Secre-
tarfa de Programacibn y Presupuesto,para ilustrar el uso del mo-
delo. Los resultados sirven para verificar algqunas hipStesis res
pecto al comportamiento de las familias en cuanto al gasto en --

energéticos.
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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 %resentation
is made of the log-linear ﬁodel, 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 197i
Household Income and Expenditure Survey, carried out by Secretaria
de Programacifén 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 métodos econométricos que se utilizan con mayor fre-
cuencia, o por lo menos los que ocupan un mayor espacio en los tex-

tos sobre el tema, se basan en €l supuesto de variables dependientes

continuas; asf tenemos el caso del modelo lineal y series de tiempo.

En ocasiones pueden presentarse datos correspondientes a variables cua
litativas, como la distincibn entre zonas urbanas § zonas rurales; tam-
bién puede suceder que a pesar de que las variables sean continuas los
resultados se presenten agrupados, como por ejemplo estratos de ingre
so familiar. En estas situaciones los métodos anteriores no son ade-

cuados y habrd que recurrir a métodos para el andlisis de datos cate-

gdricos.

En esta nota se pretende hacer una exposicibn sencilla de
los conceptos que se utilizan para el anilisis estadistico de datos cate-
gbricos, concretamente mediante el uso del modelo conocido como log

-lineal.

Se ha dicho que las variables se dividen en categorias.
Las categorias se presentan cuando clasificamos a la poblacibn,diga-
mos en Q grupos. Se dice una clasificacidn es exhaustiva cuando pue
den clasificarse a todos los mjembros de la poblacidn en alguna cate-
goria; dichas categorfas son mutuamente exclusivas cuando estén

definidas de tal manera aque se pueda acomodar a un indi---
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viduo correctamente en una y sblo una de ellas. Cuando se hace una
clasificacibn se busca que tenga estas dos propiedades, para qQue no
haya confusién al acomodar a un individuo de poblacién y caiga siem

pre en algin grupo.

N

Al hablar de datos cualitativos es necesario un arreglo que
refleje la estructura de los datos. Este arreglo debe definir las ca-
tegorias de cada variable y las interrelaciones con las deméis catego-
rias de las otras variables en el modelo. Un arre'glo rectangular es
la estructura més adecuada para representar a 2 variables: los ren
glones del arreglo se hacen corresponder con los niveles de la la.
variable rr}ientras que las coluninas se asocian con los niveles de la
2a, variable. Si se desea presentar mis de 2 variables pueden uti-
lizarse tantos arreglos rectangulares como sea necesario. Por ejem
plo, supdngase que se tienen como variables el ingreso (alto, medio,
bajo) y el sexo (masculino, femenino); se presenta la informacién

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

so y las columnas al sexo:

SEXO
Masculino Femenino

Alto

Medio

Ingreso

Bajo




Si se considera la inclusién de una tercera variable por ejem
plo el tipo de poblacibn en el que viven los individuos (rural, urbana)
la informaci6n se resumirfa en 2 arreglos idénticos al anterior, uno

para la poblaci6n rural y otro para la poblacién urbana.

Poblacién Rural Poblacibén Urbana
Sexo Sexo
Masculino: Femenino Masculino Fems=nino

Alto ' Alto
o -v o -
& Medio @ Medio
& &
£ Bajo S Bajo

TABLA 2

Al observar el arreglo vemos que la posicién en las celdas nos re-
fleja las caracteristicas de los individuos que caen en ellas, a este arreglo
se le conoce cofno tabla de contingencia, en datos cualitativos multivaria-
dos cada individuo se describe por una serie de atributos; al tomar una mues
tra todos los individuos con la misma descripcién son enumerados y esta
cuenta entra en la celda correspondi-ente de la tabla de contingencia, por

ejemplo, todos los individuos en la muestra Gue 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 interés se enfoca



en analizar las relaciones que existen entre las variables., El mode-

lo log-lineal praporciona un esquema para el anilisis de dichas tablas,

En el anilisis de tablas de contingencia se presentan dos

situaciones:

i) Una variable se vé como de respuesta y las demas
son explicativas, esto es lo que se conoce como ta-
bla asimétrica.

ii) No se hace distincién entre variables dependientes

e independientes, esto es lo que se llama tabla si-
métrica.

El objetivo del Analisis es plantear los dos tipos de si-
tuaciones, primero no distinguiendo las variables, o sea conside-
randolas conjuntamente y posteriormente planteando un modelo en

el que se planteen relaciones de causalidad.

Ademaés, para el anilisis de las relaciones entre 2 va-
riables se utiliza una medida de asociacién, que se presenta para
cada tabla bivariada y nos dé& una idea de como estdn asociadas las
variables de dicha tabla, la magnitud de dicha asociacién, asi como

si es o0 no significativa.



1 . Modelo bivariado

I.A) El caso 2 x 2

Se ha planteado la importancia del anélisis de datos categbricos

"y la idea de la exposicién es plantear un modelo con un nimero cual

lesquiera de variables, sin embargo, antes de generalizar el modelo ,
se expondri la tabla de contingencia méis simple, la tabla 2 x 2, ba-
sada en 4 celdas, con dos categorias para cada variable, pues esto

facilitard la comprensién de un modelo con un mayor nimero de varia

bles

Considérese 1la variéble A, que puede clasificarse en las ca-
tegorfas i, (i;=1,2 ) y la variable A, que se clasifica en las ca-
tegorfas i, ( i,=1,2 ). Supongamos que los dos renglones de la
tabla corresponden a las categorias de la variable 1 (A, ) y que
las columnas se asocian a la variable 2 ( A, ). Se utilizan subfndi_
ces para referirse a la posicibn en la tabla, el lo. le corresponde

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

El modelo esti basado en probabilidades ( p ) pero para refe-

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

r&d mas adelante. Considérese la tabla :



] 2
1
Py P,
A
2
P Py,

En donde p. iy es la probabilidad que tiene un individuo de es-
l, ]
tar en la categoria i, de la variable 1 y en la categoria i, de la

variable 2.

El modelo log-lineal para esta tabla se escribe :

logp = u +a,(i,)+az(iz) +B:z(ix’iz)
Illz
i,=1,2
i,= 1,2 )

a nyo (i), a, (i) y B,,(i;,i,) se les conoce cdbmo parsme-
tros o efectos del modelo. u es la media general de los logarit -

moé de las probabilidades, es decir :

P=...}‘.._( log p,; + log p,, + log p,, + log pzz)

p+ oy Ciy) es la media de los logaritmos de las probabili-



dades en el nivel i; de la variable 1 y se obtiene de :
p + al(i,) = -]2— (log Pis + log piiz)

ip=1,2

p+ O‘z( i,) es la media de los logarftmos de las probabili-

dades en el nivel i, de la variable 2.

.y = L
p+aCi;) =5 [logp,, + logp,, |

Nétese que  4,(i;, L) puede encontrarse mediante simples ope-
raciones algebraicas una vez que se conocen los valores de pu

- o, (i) y o,(i;), pues

‘812(i19i2) = log Piji, — Q';(iI) - az(iz)

o 1

1
+ on ”'-z‘zi;logps,az-i- K



sustituyendo u por su valor como media general, se obtiene :
| e 1
¥ | | 312(!1 s 12) = log Piji, — "2“ 2—; ’Og Piji,

S A
7] % log Piji, + 4 Z log Pilfz

1'2

A continuacién se presentan las restricciones a que estan su-

jetos estos parimetros.

I.A.1) Restricciones ANOVA

Como ozl(i,) y az( iz) representan desviaciones con respecto a la
media general, al sumar sobre todos los valores de un subindice

de é&stos efectos la suma es cero, lo cual se expresa :

of1) + of(2) = a,(1) + a,(2) = o

Si se define f‘liz = log p,;, se escriben los pardmetros

como :

L -t

a,(i,) =

az(iz)
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en -loade ¢l puoto indica suma sobre los subindices donde aparece

Esra noteeidn povinite gue se muestre gque se cumplen las restric-

- ciones, viase gue al sumar sobre i, en «; se obticne:

2
N
RTRD SN TV S
il
de la misma manera se cumple con que: az(') =0

Fl término f3,, representa una desviacibn con respect

a pn + ozl( il) + az(iz) o sea:
RS . — f; i . Fi . hpoi f‘.
ﬁu(ll,lz) o= 12 _.21_ - **23** + 4=
asi que,
Blz(ilq.)z ﬂ.I.Z("iZ) = 0 ) ; iI: ]’2
i,=1,2
o dicho de otra manera
= - - - P4 ) = 2
,(1,1) gf1,2) g l2,1 g (2,2)



| I1.A.2) Modelos con frecuencias celdales

' Los modelos pueden describir, como se dijo, frecuencias celda-
les esperadas en lugar de probabilidades; la diferencia en la forrnula;

ci6én estriba en una constante. Si se considera una tabla con conteos

esperados m , de tal manera que el tamafio de muestra es
. 2 m,
n iqiz 112
donde
Migip = M Py 3

tomando logaritmo,

log m, ., log n + gi:*z

y entonces el modelo log-lineal considerando frecuencias esperadas

celdales es ( log m, . = [u .
lllz lllz

In, . = w+ oliy) + o,G,) + 8,0, | i)

f1'2

con

#’zlﬂgn + u
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Se utilizara p en cualquiera de los casos, ya sea que se trate
de frecuencias esperadas o probabilidades. En la siguiente seccibn
se plantea la construccién del modelo a partir de la condicibn de in-

dependencia.

1.A.3) Formulacifén del modelo a partir de la condicién de -

independencia

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

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

P

™

1
.Z; pili .'= p.;z s

que son los totales marginales renglén y columna respectivamente,
dan la probabilidad que tiene un individuo de caer en la categoria
i, de la variable 1, y la probabilidad que tiene de caer en la ca-

tegoria i, de la variable 2, respectivamente.

El arreglo completo es :
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AZ
I 2
1
Pl 1 Pi 2 PI
Ay
2
. PZ 1 P2 2 PZ
P, P, 1

Para llegar a la formulacién del modelo a la manera log-lineal
se supone que A, y A, son independientes. La condicién de inde -

' pendencia se expresa:

pi'liz-—- p(A1=i1)‘ p(A2=i2) = pil‘p.iz

Utilizando conteos esperados,

il. 0‘2
m‘: ig ©

n

Del modelo log-lineal en donde se ha omitido el parametro B,, (i, i,)

se sabe que;



) . m Z eal(il)z . a, (i,)

de donde:
g+ o (i) + o (i)
i‘xiz
Por lo tanto, el modelo log-lineal que supone independencia es
consistente con la formulacién que se hace en tablas de contingencia

de esta condicibn.

I.B) Extensibn a tablas I, x I,

Se puede extender la tabla para tener I} categorfas para
la variable 1 e Ip categorias para la variable 2. Los parametros

en este contexto se calculan como sigue, la medida general es:
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los efectos principales se escriben

L
aliy) = —11-2 § boiyiy = »
I,
oy (i, ) =—;'l' 12,;1 Inyiy — 1
y el efecto bivariado se expresa: L
By 2(isiz) Inifi, — '11“2 ;Z-l f“"liz
I z
- _i.— i1 Lrisy a

I1.C) Interpretacibén de par&metros

Los par&metros del modelo log-lineal son an8logos a los
efectos en Ané4lisis de Varianza (ANOVA) cuando una variable se
descompone en términos aditivos que representan una media gene-

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

variados, etc.)

El término p es un efecto normalizante que permite

que:
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o bien:

I I
.2 2 m,, = n
lfl iz:l 172

El término al(i,) representa el efecto principal de la

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

Similarmente az( iz) representa el efecto principal de

la log-frecuencia de estar en la categorfa i, de la variable 2,

El término §, 2( i, iz) representa el efecto conjunto
de la log-frecuencia de estar en la categorfa i; de la variable

1y en la categoria i, de la variable 2,

La generalizacibn a tablas de contingencia con méis de dos
variables sigue un desarrollo anilogo al presentado, con la utiliza-

cibn de algebra matricial para facilitar la exposicibn.
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II. Modelo Log-Lineal g-variado.

La formulacién del modelo log-lineal se ha; presentado co-
mo una degcomposicién de las log-frecuencias de una tabla de con
tingencia en varios componentes aditivos. Siguiéndo esta idea se
presenta a continuacibn la generalizacibn de este modelo a una

tabla multidimensional que incluya q variables.

Supbngase que se tienen A;,A,,. . . ,A_ variables categd

LA
ricas, una tabla de contingencia consiste de xfl iy . . g fre--
cuencias donde
i.=l,2,...,lj
» con )y =12,...,q,
donde I; _ es el total de categorias para la variable j . Se
puede simplificar a un sblo subinidice i , que se forma de la

siguiente manera:
i=(i,-1) L. 1, +Ci,—-1) LI .. I +..
+(iq-l_’ 1)1(] + iq

El uso de este subindice permite asignar un sblo nimero a

~

cada una de las celdas, sin embargo, no nos indica las caracteris

ticas de los individuos que caen en ellas, es un Indice lexicogréfi-
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co, es decir, sigue un cierto 86rden (2). Se puede escribir enton-

ces:
X = X g
tal que:
q
Q =1II
k=1

.iq

es el nlmero total de celdas que tiene la tabla.

Para facilitar la explicacién de algunos conceptos que se

planteardn més adelante, es conveniente poder referirse a un con-

junto cualquiera

n fraand { il’iz,-o-,

en donde los subindices toma

i= 1,2,
izz 1’2,
o= 1.2,

de subindices:

. )

los valores

.
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2 »

7 n

Para poder definir a los modelos log-liheales en un contex-

to general, “se requiere su expresidn en algebra matricial, por lo

cual se ordena los log p, ' s  en un vector:

4 N\
Oyy oo
R ST R
£ = log p =
. gt,:z---!q
N /

En donde las ¢ s se particionan a la manera ANOVA como:

£,= log p, g+ o liy) + .. 4+ agliy)

+ 512(i1,i2) +
+ B.s q Cig_y , i) +

Jig )

+ wlz..,q (ll,lz,.c .



o bien:
log P, = & + z,

donde u  denota un efecto global; dl(i,) es el efecto debido

a A, enelnivel i; , selellama efecto principal de A,

we

aq(iq) es el efecto debido a A, en el nivel i, 3

ﬁ;z(il,iz) denota la interaccién de 2° orden o efecto bivariado en-
tre A, y A, alos niveles iy, i, respectivamente y asf su-
cesivamente hasta que ®y5. .. 4 (iy,i,, . . . , i.)

es el efecto de interaccibn de orden q 0 efecto qQ - variado

entre las'c'; variables A; ,A;,...,Aq a los niveles i, ,

’l‘!“ {

Como pn< 1,log P17 €s negativo, pero g " 'no es fi-

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

Las restricciones ANOVA exigen que si se suman los efec-

tos sobre todos los valores de un subindice, la suma debe ser

cero, por ejemplo:

0‘1(‘) = 2 al(i,) = 0

‘12 1

El punto denota suma sobre el subindice donde aparece.
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Se utiliza % para denotar un conjinto que incluya a las q

variables, y 75, un subconjunto que incluya a ciertas variables,

donde r es un ndmero . Se puede indexar una cel-
da con 7 y hablar de la frceuencia observada on la celda

~ : .y Iy : s

como X, . Por ejemplo supdngase que el conjunto de

variables o - {A 1 Az ... Ag } se particiona en 2 subcon-

juntos g, , 0 de tal manera que
61 = {A! N AAZ s e s sy .As } ’ 02 = [ A5¢i , 4A5¢2 s 2 s e o Aq }
Entonces puede utilizarse 1n; ¥y 7, para denotar subcon-

juntos de Indices que s2 reficran a las categorfas de las variables

incluidas en g, y e respectivamente,

Dadas las convenciones anteriores, la probabilidad de caer

en una celda cualquiera se expresa:

Il
Il

P, Piyiye -ig Pr(Al=i1-52=i2.-~'-A0=in)

y representa la probabilidad de caer en lacelda 7 . La for-
mulacidn d=l modelo permite que s2 cumpla con que la suma de

las probabilidades sea 1, o sea:
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Se requiere que se cumplan el siguiente conjunto de restric

cionecs:
w() = | C—al)= 0
ooy _ : o) =
612(',12’ - . . . - }Bq-lq (IQ-ls )" 0
wizo o (o yiig) = = e g, 0) = 0
Un’cjemplo de la expresisn de la matriz de disefio en el
caso saturado 2 x 2 para las varjables A, y A, es el sigaicn
te:
[ n
a,(1)
; a,(2)
(fayy Y (1 1 01 01 0 0 0) a (1)
Loy, I 1 00 1 01 0 0 a,(2)
lay,y | fbC L1 00O 1 O B, (1,1)
2 | 01 01 00 0 1] B12(1,2)
\ / \ . )
82(2,1)
B,,(2,2)
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En esta expresién no se han incluido las restriccionés tipo
ANOVA por lo que se observa que la matriz de disefio, la que contie-
ne ceros y unos, es singular. Al inéorporar las restricciones el mo-

delo queda de la siguiente forma:

-

( Lngy ) (1 | 1 Y (e )
P N (1)
‘l.;“ - -t az(-l ).
Lwyy | IS 1 Bl o1)

N / \ / N /
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II. Estimacion

Introduccion,

El estimar implica obtener valo--
' res ajustados para cada una de las celdas en la tabla de contingen
cia, asi como los valpres de los ‘parémetros del modelo log-lineal.
Para calcular estos valores se supone cierto comportamiento tedri-
co caracterizado por el valor de la probabjlidad de caer en las cel

das; este valor depende de los'parimetros incluidos dentro del mo-

delo.

i

La tabla completa consta de celdas elemer.ltales y en ella,
puede sumarse sobre uno o varios subindices, estas sumas se agru
pan en ljablas de celdas no elementales que tienen menos dimensio-
nes que el arreglo completo. Llamamos a estas tablas de sumas
configuraciones y se denotan mediante C . Por ejemplo, su-
pbngase que se tienen tres variables, el arreglo bidimensional obte-
nido de sumar sobre la 3a. variable, el conjunto { x ‘1‘2’} | es
la - configuracién C,, . Cada una de las i;xi; celdas no ele-

mentales esti formada por la suma de i3 celdas elementales, dan-

do como resultado-que la configuracién C,, involucra unicamen-



te a las variables 1y 2.

Para ilustrar lo anterior, supfngase que se tienen datos
acerca del envenenamiento después de un dfa de campo. Las varia-

bles son:
Presente
1) Envenenamiento {
No presente

) si
2) Ensalada de papas consumida {
no
si

3) Jaiﬁa consumida {
no

L.a 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)
Comida consumida

Jaiba . Jaiba
si _ no
Ensalada de papas Ensalada de papas
Envenenamiento si no si no
si 120 4 20 0

no 80 31 24 23
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Esta tabla consta de celdas elementales; para
interpretarla puede observarse que segiin esta tabla 4 personas de
la muestra comieron jaiba, nb comieron ensalada y presentaron en-

venenamiento, La configuracién C;s representa la suma sobre

la 3a. variable, jaiba, y es:

Ensalada de papas

Envenenamiento si no
si 142 4
no 104 54

Nbtese que ha desaparecido la variable jaiba, cada una de las cel-
das representa la suma sobre los que comieron y no comieron jai-
ba. Por ejemplo, el valor 142 son los individuos que comieron en-

salada y presentaron envenenemiento o sea 120 + 22,

Otro concepto importante dentro del anélisis de tablas de
contingencia es el de tablas incompletas,que se definen en términos
del tipo de celdas vacias (con valor cero) que tengan. Los ceros

de una tabla pueden clasificarse en:

i) Ceros muestrales o aleatorios: Surgen cuando la mues
tra no es lo suficientemente grande para
obtener respuesta en una combinacién -
particular de caracter{sticas. :

ii) Ceros fijos o estructurales: Cuando una combinacifn
especifica de atributos no ocurre en una
poblacibn, estas celdas deben permane-
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cer vacias, y esto a menudo se sabe g
priori.

Las tablas con ceros estructurales se llaman incompletas y
su analisis es complicado ya que debe imponerse la restriccién que
ciertas probabilidades sean cero. | |

Se limitari el estudio a las tablas completas que pueden o
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 (I).

Por otro lado, al escoger un modelo debe tenerse en cuenta
que hay 2 limites del rango de modelos a ajustar.

Estos limites son:

i) El 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 0,

ii)  El modelo minimo: contiene el conjunto minimo de para-
metros permitido. Para ciertos esquemas muestrales
(Poisson y multinomial) solo incluyea u, mien---

(1) Estas reglas estan basadas en el examen de algunas configuracio-
nes que surgen a partir de la tabla completa. V&ase Kawasaki

(1979)  Capitulo IV.
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tras que para otros {multinomial condicional y otros)
incluye solamente a los parémetros asociados con las
marginales fijas por el modelo.

El objetivo del anélisis es encontrar un buen modelo situado
entre €stos extremos que nos describa las relaciones que existen en
tre las variables del modelo. Es deseable que este modelo posea pa-
radmetros estadisticamente significativos, que presente un buen ajuste

y que sea simple, ésto Gltimo se refiere a incluir el menor ndmero

de par&metros posible.
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III.A Método de Estimacidn de Méxima Verosimilitud.

En esta seccibn se plantea la estimacién del modelo log-
lineal mediante el Método de Méxima Verosimilitud. Este implica que
debe haber arlgﬁn supuesto acerca de la distribucién que genera las ob
gservaciones (frecuencias) en las celdas, es decir se supone una for-
ma especifica para la funcidn de densidad f (xj) donde x;j es la fre-

cuencia en la i - &sima celda y f es una funcibn de densidad -- -

(f.d.p.).

Los esquemas muestrales que més frecuentemente se uti-
lizan son:
a)  Muestreo Poisson independiente
b) Muestreo Multinomial simple

c) Muestreo Multinomial condicional

El primero, Poisson. surge cuando para un perfodo fijo
se observa un conjunto de procesos Poisson y no estd fijb el tamafio
de la muestra. El multinomial se presenta cuando se fija el tamaiio
de muestra. El Gltimo surge cuando se imponen condiciones a losv to

tales marginales.

Una vez planteado el modelo, se deberi maximizar la fun
cién Verosimilitud lo cual se logra mediante algfin método numérico.

A continuacibn se presenta €l de ajuste proporcional iterativo.
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III.B) Método de Ajuste Proporcional Iterativo.

Para gplicar este método es necesario establecer las estadis-
ticas suficientes que corresponden al modelo log-lineal que va a ajus-
tarse, se limita el ajuste a modelos log-lineales jer&rquicos, es de-
cir, modelos en los que la presencia de un término de orden mayor im
plica que los términos asociados a este de menor orden esten presen-
tes, o bién, si un término de menor orden no se incluye, entonces
todos los correspondiehtes términos de mayor orden relacionados con

€l estdn ausentes.

Las estadisticas suficientes son las configuraciones asociadas
a cada parametro del modelo log-lineal. Por ejemplo en el caso de

2 variables la configuraci6n asociada al parametro 3, es C 12°

Como se trata de modelos log-lineales jerarquicos es posible
establecer un conjunto minimo de estadisticas suficientes en donde se
incluyen todas aquellas configuraciones que correspondan a los térmi-
nos de orden mayor (s) en el modelo y examinar si a partir de es-
te conjunto es posible obtener las demés estadisticas suficientes asocia-

das a los parametros.

Si no, se examinan los términos de orden 8 - 1 que no estén
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asociados a los de orden s, y se incluyen en el conjunto las confi-

guraciones asociadas a estos.

Se continGa asf hasta tener en el conjunto minimo de estadfs-
ticas suficientes las configuraciones necesarias,para que a partir de
&stas se obtengan todas las estadisticas suficientes asociadas con los

parimetros del modelo log-lineal.

Por ejemplo, a partir de la configuracién Cjo es posible

obtener la configuracién Cj..y C.s.

El procedimiento que se describe a continuacibn parte de que,
una vez definido el conjunto de estadisticas minimas suficientes, las
frecuencias esperadas del modelo se calculan igualando los totales mar-
ginales esperados con los valores correspondientes de las estadisticas

suficientes.

Aunque en ocasiones buede ocurrir que las estimaciones en las
celdas se escriben como una funcibn directa de las estadisticas suficien
tes, lo que se denomina estimacibén directa; si se trabaja con un conjun
to razonablemente grande de datos, no se requiere determinar si exis-
te o no estimacibén directa, ya que éste método da las estimaciones au-
tomaticamente. El procedimiento iterativo que se expone ajusta las con-

figuraciones suficientes ciclo a ciclo y posee las siguientes propiedades:
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i) Siempre converge al conjunto Gnico de estimaciones de M-V,
ii) Permite especificar el grado deprecisibn: de las estimaciones
en las celdas elementales, ademais de que éstos valores depen
den de las estadisticas suficientes.
iii) Se puede escoger cualquier conjunto de estimaciones iniciales

y si hay estimaciones dlrectas el procedimiento converge en
un ciclo,

En general, mediante éste método 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-
cién mondtona decreciente por lo que siempre pﬁeden obtenerse eétt,—

maciones con cierta precisién fija de antemano.

La presencia de celdas vacfas causa que todas aquellas cel-
das que formen una configuracién minima con alguna celda vacia, ten_
dran como estimacidn cero. Supongise por ejemplo un modelo con tres
variables en donde se va a ajustar la configuracién minima C,, y

X ;1. = 0 , entonces los valores ajﬁstados para cada una de las -

celdas elementales que sumadas son x ;. serin cero, es decir

my;i;=0 para i=1,2,..,1,.

1) Descripcibn del mé&todo

Supbngase que se han escogido como estadisticas minimas
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suficientes las configuraciones: C n, , donde t=1, ..., s, con
conteos celdales ma.rginales Xn respectivamente. Se escoge un
conjunto de estimaciones iniciales a(;) y se ajusta cada -
configuracién en t[xrno, utilizando en cada paso del ciclo la estimacién
obtenida en el paso anterior. Como hay que ajustar cada una de las

" configuraciones en cada ciclo, en el primer ciclo se ajustan s confi-
guraciones, en el segundo ciclo s configuraciones méis, dando un total
de 2 s configuraciones ajustadas. Por lo tanto las configuraciones que:.

se han ajustado al término de r ciclos son rs. Es por esto que al

iniciar un nuevo ciclo las relaciones son:

‘A (rs+1) ~(ts)
My my X1
N (rs)
, ?}1
Siendo C,,l la primera configuracién a ajustar, o sea, el procedimien-
to vuelve a ajustar las s configuraciones consecutivamente. Al comien
zo de este ciclo se tiene la estimacién recien obtenida que es la que

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

pondiente serd la rs+ 1 y se vuelven a ajustar todas las configura-

ciones, empezando con la 7, . En general el K - ésimo es:
A~ (K) ~(K-1)
m m
— X7,
~((K-1)
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2) Convergencia del método

Para estipular en qfie momento parar, es necesario conside-

rar el cociente de verosimilitud después de ajustar k configuraciones:

i

-

) (x)
D, = L xylogxgy — L xqlog my

lo que interesa es maximizar la verosin;ilitud y la prueba de conver -
gencia depende del cambio que ocurra en ésta. Las estimaciones ma
ximizan el kernel de la log-verosimilitud o sea rx ] log ’n?y
sujeto a restricciones, &ste valor aumenta a medida que aumen
~tak, y la frontera superior es rx 7 log x 4 | ; por lo tanto,
un buen criterio de convergencia es D,; ¥ . Debe determi-
narse que tan pequeila debe ser la diferencia entre ciclos para sé; consi-

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

ciclo a ciclo no excedan un valor pequefio & .

Para el caso considerado de s pasos, es decit, s configura-

~ ciones mfnimas, el cambio en la funcién de verosimilitud entre ciclos es:

(K-8) {(K)

AD = Dy - Dy
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IV, Diversas Pruebas

Cuando se ajusta un modelo normalmente se quiere tener
alguna idea de la bondad de ajuste del mismo, la confiabilidad de los

parimetros estimados, grado de asociacibn entre variables, etc. En
el caso de los modelos log-lineales también son de interés algunos in-

dicadores relativos a la confiabilidad de las estimaciones celdales.

A continuacidn se presenta algunos criterios para llevar

a cabo lo anterior en el caso de los modelos log-lineales.
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Lv_A) . Estadfsticas de bondad de ajuste.

Para conocer la significancia estadistica de un modelo, es
decir, qué tanto se aproximan las estimaciones a los datos observa-
dos, se requiere obtener ciertas estadisticas. Estas estadfsticas
nos describen que tan bueno es un modelo, o sea su bondad de ajus-

te, comparando las frecuencias observadas contra las esperadas ba-

jo un esquema particular,

- o‘ rz ‘
Las estadisticas Xy (32 que se describen a con-

‘ . 2 .
tinuacién tienen una distribucifn X asintftica cuando el mode-
lo es coi‘re_cto. Los grados de libertad de estas estadisticas pueden

obtenerse de 2 maneras:

i) Contando el nGmero total de parambtros independien-
' tes que se hacen cero. A

ii) Contando el nlimero total de parimetros estimados y
restando este nimero del total de celdas estimadas.

I.A) Ji - Cuadrada de Pearson.

Se define como:

~ 2

v o_ (x;, —m )
X = Z m2
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donde:
X; es la observaci6én en la celda i - ésima
m. es la estimacién para la celda i - &sima.

Esta estadistica es una medida del ajuste global del modelo 'y es

muy utilizada en el estudio de tablas de contingencia.
IV.B) Cociente de Verosimilitud.

- Se expresa como:

Gt = — 2 Z x; log (’;ﬁ,)
- X;
que es menos dos veces el cociente de verosimilitud. El valor de
) :
G se interpreta como la probabilidad de que las diferencias en
tre las frecuencias observadas y ajustadas hayan sido aleatorias da-

do que el modelo sea correcto.

La estadistica G2 tiene una propiedad interesante que
es. la de poder descomponerse condicionalmente. Esto es, supdnga-
se que se tiene un modelo (2) anidado dentro de otro modelo (1),
es decir, el modelo 2 contiene una parte de los parimetros del
modelo 1. Entonces la G’ del modelo 2, denotada G 2(2)

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

i)
ii)

Una medida del ajuste del modelo 1,

Una medida condicional del modelo 2 dado el modelo
1. Dicho de otra manera, ?ng m§d‘§da de las distan-

cias de las e timaciones tas stiga-
ciones | f ﬁ } que se denota G2a 2 f 1 Sm .

Para ilustrar lo anterior, se expone a continuacién la des-

2
composicién de G°(2):

~(2)
G (2 -2 Ix,. m;
@ (=)
= -2 rx; log fn\?) + 2% X log m
—2 L x; log m? 4+ 2 x x; log x,

i
(o)
o~
ra
S
T
S’
+
op)

N
o~y
ek
S’

en esta expresién se observan las partes ii) e i) mencionadas que

forman a

G%(2).
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De este resultado puede obtenerse:

¢H(2/1) = 6H(2) - G%1)

que puede u.tilizarse para verificar si los parimetros del modelo 2 le
afladen significancia al modelo 1. Mediante esta f6rmula pueden compa
rarse los 2 modelos y lo que se prueba es si la adicién de par&me-
tros resulta en una reduccién significativa de la G? (2) . Para
este efecto se calcula G? 2 - G 1) que se distribuye co-
mo una X% con ifz — v, grados de libertad, si se supone Qque
los grados de libertad respectivos de G%@) y G2 (1)

son VZ y pl [

IV .C) Transformacién de Freeman - Tukey.

Cuando la muestra es pequefia no puede decirse cbmo se
distribuyen las estadfsticas anteriores, ya que X  y G2
se distribuyen como una | x? asintSticamente, es decir se
aproximan a una Xz cuando el tamaifio de la muestra es lo
suficientemente grande. Una transformacién sugerida para reme-
diar este problema es la de Freeman - Tukey que t:fata de hacer las
desviaciones estandarizadas en cada celda cercanas a desviaciones

estandar con media cero y varianza unitaria. Como es sabido
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si se suman estas desviaciones al cuadrado se obtendri una distri-

bucién x? La transformacién de Freeman - Tukey se defi-

.

ne:

z;. = v ox;g o+ A ox +1 - \/4ﬁ;+1

que se utiliza para probar si el modelo es bueno asi como para de
tectar observaciones aberrantes.. Cadaunadelas 1z, tiene -

aproximadamente una distribucién Normal est&ndar y como tal se pue-

de utilizar para ver qué celdas son aberrantes,



IV.D) Pruebas acerca de los pardmetros.,
Las estimaciones de M-V se obtienen al ‘ma:éifnizar el ker-
nel de la log-verosimilitud, &stas estimaciones se encuentran mediante
. ‘ ~
el método iterativo que se ha presentado., La estimacibn 6 ests
distribuida asintSticamente Normal y la correspondiénte matriz de va-

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

esto es debido a que se trata de una estimacibn de M-V,

Dividiendo cada estimacifn por su correspondiente desvia-
cién estandar estimada se obtienen las estadisticas t correspondientes

a cada parametro.

Las hipbtesis acerca de los parametros en conjunto se es-
tablecen mediante pruebas de cociente de verosimilitud para muestras

grandes. Este cociente de verosimilitud se define como:

AN = — 2log L (6)
L (8,)

~ A~
endonde L(6,) y L (8,) son las funciones de verosimili-
Pl P S
tud bajo los parametros 0, 'y 6, respectivamente. En este
g Z

—

caso 6, involucra parametros extra a los impues-
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| tos bajo @\1 . A se distribuye como una x?
N
bajo la hipbtesis nula que 6 es igual a 0, . El
" ) - z .-
valor d¢ N eselvalor delaprueba G (2 | 1) con

el modelo 1 ( 6, ) anidado en el modelo 2 ( 6, ),

esto es para co}xap-;xrar dos modelos pero si se quiere proﬂar la bondad
de ajuste, se puede suponer que . _80 es el vector que con-

tiene a todos los par&metros posibles definiendo asf un modelo satu-

”~~
rado, y entonces m; = X ; vV i.

Para comparar dos modelos, otra estadfstica que puede

utilizarse es:

R _ G - G)
G(1)

que es aniloga a la R2 utilizada en regresiébn y mide el éxito del

modelo 2 al predecir la probabilidad.
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IV.E) Una Medida de Asociacibn.

Goodman y Kruskal (1954) propusieron una medida de aso-
ciacibén entre€ dos variables categbricas ordenadas (por ejemplo, varia-
bles que presentan las categorfas alto, normal, bajb. o bien crece, .
constante, decrece; etc.). Esta medida nos da, una idea de;la mag-
nitud de la asociacién y de su direccibn. La direccibn guarda rela-
'cibn con la concentracibén de irfdividuos en las celdas, por ejemplo,

considérense las tablas siguientes para el caso 3 x 3:

X, 0 0 0 0 X, 3
0 X,, 0 y 0 X;2 0
0 0 X33 X4, 0 0

la primera tabla muestra asociacibn positiva perfecta mientras que
la segunda muestra asociacibn negativa perfecta. La medida pro-
puesta toma por definicibn los valores de. +1 y -1 en cada ca-

S0 respectivamente,

La base del cocficiente gamma de Goodman - Kruskal
es un modelo probabilistico de comportamiento que se define a conti-

nuacibn,
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Supbngase que dos individuos se seleccionan independien-
temente y en forma aleatona de una poblacibn (con reemplazo, lo
cual es innecesario en una poblac:én lo suficientemente grande), Ca-

da uno de ellos cae en una celda de la tabla., Sea (i, , i 2 )

la celda en donde cae el 1° individuo y ( i: , i 2' ) la del se-

gundo.,

Si hay independencia se espera que el orden de las celdas
no tenga conexibn; si hay asociacibn positiva se espera querlos indi-

) ’
viduos se concentren en la diagonal indicada, esto es, si 1, > i,

7 ’

. ’
entonces i, > {, , osl i, < I entonces i, < i,,

a esto se le llama Srdenes iguales. En caso de asociacibn negativa

4 7

se espera que si i, > i, entonces i, < i, , o si
’ ’
i, < i, entonces i, > i, » lo que s= conoce como Or-
4 4
denes diferentes. Hay empate cuando i, = i, &6 i, = i,

en este caso no se puede decir que tipo de relacibn hay.

Sean:
. L . 4 . Lt . v :
n, = Prli >1i e i,>1, 6 i,<i, e i,<i, |
— 3 "l 4 .’ » .7 . .7
O, = Prti,>i e i<i, 6 i,<i, e i,>i, |
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entonces la probabilidad condicional de &rdenes iguales dado que no
hay empates es II, / (1 - Il,) y la probabilidad condicional de
érdenes diferentes dado que no hay empates es II, /(1- II,) .
La gammé de Goodman - Kruskal se define como:
Inm, - 11,
1 — II,

Y =

que es la diferencia entre las probabilidades condicionales de &rde-
nes iguales y diferentes. Mide qué tanto mis probable es obtener 6r

denes iguales que diferentes en la tabla bivariada.

Como II,+II,+II, = 1 entonces se pueden
simplificar los cilculos para incluir sbloa Il vy IT, .

Haciendo:

T, - II, - [1-11,- 11, ] 211~ 1 — 11,

’Y = = -~

1 - 11, 1- 11, I A

con:
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Las propiedades de esta medida son las siguientes:

i)

ii)

iii)

i

Y  es indeterminada si la poblacibn cae entera
mente en un sb6lo renglén o columna de la tabla de:

clasificacién cruzada.

v es 1 sila poblacidon esti concentrada en
la diagonal arriba - izquierda a abajo - derecha de
l'a tabla . Y es -1 sila poblacibn esté
concentrada en la diagonal abajo - izquierda a arri-

ba - derecha de la tabla.

v es cero en el caso de independencia, pero
lo contrario no necesariamente se cumple ’excepto
para el caso 2 x 2 . Para poder establecer propie-
dades estadfsticas d¢ ¢ es necesaria una expre

sibn para la varianza.

Esta medida s6lo se aplica a tablas bivariadas de contingen

cia, cuando se estudian tablas multivariadas hay una generaliza -

cidén debida a Kawasaki (1980) para medir asociacidn parcial, es de-

cir,

se mide 1la relacidn controlando la influencia de variables

adicionales. A esta medida se le ha llamado la gama-component= Y,.
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V. UNA APLICACION DEL MODELO

Introduccidn.

-~

Se ha presentado el modelo log-lineal para analizar una tabla
de contingencia. El objetivo de esta seccién es plantear aquel mo-
delol que resulte mas adecuado para los datos bajo estudio, que pre-
sente las principales interrelaciones que existen entre las variables

consideradas.

Dada la importancia que ha cobrado recientemente el estu-
~dio del consumo de energia, y como el sector residencial repre-
senta aproximadamente el 97, del gasto total en energia, (ver gri-
fica 1), el objetivo del anilisis es ver qué relacibn guardan entre
si variables como el ingreso de la familia y su gasto en energfa,
si las familias con mayor ingreso gastan més energia, si los Ha-
bitantes de zonas rurales se las arreglan coﬁ menos energéticos,
si existe alguna relacibn entre el consumo de energia y el tama-

fio que tiene la vivienda, etc.



PARTICIPACION DE LA DEMANDA RESIDENCIAL
EN LA DEMANDA TOTAL DE ENERGIA |

un

(1976
* INDUSTRIAL

48.61

USOS NO ENERGETICOS

RESIDENCIAL

13 4
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A partir de estas interrogantes se pueden formular hip6-
tesis de trabajo las cuales deberan probarse a partir de los datos.
El objeto no es presentar al meodelo log-lineal como la Ginica posi-
bilidad de anilisis, sino seflalar sus posibilidades y sus limitacio-
nes. Evidentemente existen otras metodologias que, dependiendo
del acceso a la informacibn original podrin arrojar mejores resul-
tados o resultados complementarios; se pueden mencionar el ani-
lisis de varianza, modelos de regresibn, deteccibn automaitica de
interacciones (AID), Analisis de Conglomerados (Cluster Analysis),

eCC .

Otro punto que conviene seflalar es el relativo a la consi-
deracibn del disefio muestral utilizado para obtener los datos. Exis
te una controversia entre dos grandes escuelas de estadfsticos.

Una sefiala que el disefio especifico utilizado (estratificado, por con-
glomerados, etc.) debe incorporarse explicitamente en el anilisis;
la otra sostiene que esto no €s necesario y que los anilisis pueden
lievarse a cabo como si se tratara de una muestra aleatoria. Pa-
ra un comentario mis a fondo, v€ase Tomberlin (1979 y 1980)

Imrey y Sobel (1980) y Fay (1982). Evidentemente este problema
existe tanto en relacidbn con la aplicacidén del modelo log-lineal a
datos de encuesta, como con la aplicacién de cualquier otro méto-
do de anilisis: ANOVA, etc.. Si se tienen los datos originales

y una descripcibn detallada del disefio muestral es posible intentar



formas de anlisis més completas, sin embargo es bien sabido
que con mucha frecuencia lo Gnico que tiene es un cuadro y una
idea waga de cbmo se obtuvieron los datos.

Asi pues, el anBlisis que a continuacibn se presenta, su-
pone una muestra aleatoria y como tal debe tomarse como un pri-

mer analisis de los datos.

V.l Datos Utilizados.

Los datos utilizados corresponden a la Encuesta de Ingre-
so-Gasto de los Hogares (S.P.P. 1976). El paquete utilizado para
dividir las variables en categorias fue el S.P.S.S. (Statistical
Package for the Social Science, version 6, 1° abril 1975), consi-
derandose las siguientes variables con sus respectivas categorias:

Rural " (=D

1 Zona :
Urbana ' (i = 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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1 l = 2 (iz = 1)
2) Nimero de cuartos
| 3 - més (ip = 2)

Para distinguir viviendas chicas y gfandes. En esta variable, al
igual que en las tres siguientes, se fijéron categorias hasta cierto
punto arbitrarias, con el fin de aplicar los modelos log-lineales.
Es 5ien conocido el hecho de que la eleccibn de categorias influye
en los resultados, Agresti{1976), por lo que nuestros resultados son
condicionales en las categorfas utilizadas.

0 - 3 hijos (i3 = 1)
3) Tamafio de la familia

4 - mis (i3 2)

Estas categorias reflejan familias pequefias y numerosas, ya que

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

ja.
0 - 2400 @ 4= 1)
4) Ingreso- 1 2400 - 5725 (4 = 2)
(pesos/mes) o
5725 - mas (:i4 = 3)

El ingreso asf clasificado sirve para diferenciar ingresos bajos,
medios y altos; estos niveles se consideran tomando en cuenta el

salario minimo vigente en esa €poca.
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0-50

(is =1)

5) Gasto en energéticos { 50 - 150 (s = 2
' (pesos/mes)

150 - maés (i5 = 3)

Esta categorizacidn es un poco arbitraria pero ntenta reflejar gas-
tos bajos, medios y altos en energfticos. Para justificar esta cla-
sificaciébn puede observarse lé tabla 1 que presenta para ;:ada es-
trato de ingreso cual es su promédio de gasto en energ€ticos: pa-
'ra un nivel bajo de ingreso (0 - 2400 ) el gasto en energéticos
fluctua entre 10.29 y 72.87, por lo 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 1

PORCENTAJE DE GASTO EN ENERGETICOS
CON RESPECTO AL INGRESO '

WS R T M  Sm NS AR T S ST S S SN SR TP SR D D SN S0 ER TR e e e e e T S TE e e e T e S SR NS SR em W e MR A W e e ue e

Estrato de Ingreso + total de ener gasto en ener-
mensual géticos géticos *

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 3.89 194,99
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 Hoga-
res. 1977, S.P.P.

* - Tomando el valor medio del intervalo como referencia.
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TABLA 2
iy 1 | 1 1 2 2 2 2
i, -1 1 2 2 1 1 2 2
iy 1 2 1 2 1 2 1 2
1 i
11 602 U78 170 425 151 136 61 37
12 103 228 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 2m 601
2 3 Il 80 36 194 30 177 95 39
3 1 o 19, 8 22 18 27 39 40
3 2 16 52 35 150 5 155 195 60
3 3 11 3l 42 277 210 122 237 133

Variables consideradas
1) Zona
2) NGmero de cuartos
- 3) Tamaiio de la familia
4) Ingreso

S) Gasto en energéticos
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Los datos utilizados en este capftulo se presentan en la
‘Tabla 2, en donde aparecen los valores en las celdas elementa-
les. La tabla consta de 72 celdas que resultan de considerér to-
das las posibles combinaciones de las categorfas (2x2x2x3x3). El
nGmero total de familias en la muestra es de 1539. 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 Log-Linear Models, desarrollado por
John P. Link, Northwestern University., Noviembre, 1980), que
permite ajustar modelos jeférquicos conjuntos y que presenta

entre los resultados que imprime:

a)  Algunas medidas de bondad de ajuste: X2 , G2,
etc.

b) Un anélisis paramétrico: para cada configuracidn
incluida en el modelo se presentan las estimacio-
nes de los parametros y su correspondiente t , asi
como la gama componente de Kawasaki para cada

configuracibn bivariada.
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i i .
Mediante estos resultados se analizan los modelos y el
, objetivo de esta seccibn serd encontrar aquel modelo que presen- -
te un buen ajuste y que comparado con los demis sea el més a-

decuado.

V.2 Resultados obtenidos.

V.2A) Algunos modelos jerérquiéos.

Para facilitar la comprensibn se utilizarin las siguien-

tes abreviaturas al referirse a las variables:

) ZONA (Zona)

2) NCUAR (Niimero de cuartos)
3) TFAM (Tamafio de la familia
4) INGR (Ingreso)

S5) GASTO (Gasto en energéticos)

Con objeto de examinar la relacidn que guardan entre

si estas variables, se consideraron los siguientes modelos:

1) Modelo saturado: que incluye a todos los efec-

»



2)

3)

4)

S5)

-
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tos posibles entre las variables, involucra a la

configuracién Cjpq,s COmo estadistica suficien-

te.

Modelo con efectos de orden 4. : incluye to--
dos los efectos hasta los de orden 4; las esta-

disticas suficientes son C3234 , C 1235 ,

C1245 Yy Coz4s -«

-Modelo con efectos trivariados: cuyas configura-
ciones minimas suficiéntes son: Cjo3, Cyog
Ci2s »Ci13¢ »Ciss  »Cags » Cozg
Cog5  » Cgys , donde los efectos incluides
involucran relaciones entre las variableé inciica-

das en cada configuracibn.

R —
-

w
Modelo con efectos bivariados: que tiene como
configuraciones minimas C,lé: Cisz CH ,
Ci5 - C23 »C24 »Ca5 :C34 , C35

Cy4s

Modelo con efectos univariados: solamente in-

cluye como configuraciones: Cl R C2 ’ C‘._3

| Cy4 y C5 . Este supone que no existe re-
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lacién alguna entre las variables.

En la Tabla 3 se presentan los valores de la x2 , G2 ,
los grados de libertad y el nivel de significancia asociado al ajus-
te de cada modelo (en paréntesis). , Como la hipbtesis nula a pro-

bar es lo de que el modelo no ajusta bien, u;g_xcz significativa,

=
Ea

la cual corresponde a un valor menor a l”inu'e paréntesis, im-
plica que el modelo correspondiente no es bueno, Se observa que
en los modelos H, y Hs la G2 es altamente significativa. Esto
es una indicacidén de.qué no basta con incluir s6lo efectos princi-
pales e interacciones de orden dos, sino que habri que incluir

al menos algunas interacciones de orden tres,

Formalmente esto se puede hacer mediante el uso de las
Gz; ya que éstas nos permitendecidir si los parametros inclui-
dos en un modelo y no en el otro hacen una contribucidn significati-
va al ajuste del modelo. Asf, entre el modelo Hj y el Hy la dife-
rencia estd en que €l primerd incluye todas las interacciones, has-
ta las de orden cinco (saturado) mientras que el segundo sblo inclu-
ye hasta interacciones de orden cuatro; entonces G2 1/2)= G2 )
- G2(2) = 1.62 tiene una distribucién con 4 grados de libertad.
La comparacioén con el valor de tablas, X% (.05) =7.779 in-

dica que la contribucibn no es significativa. La Tabla 4 presenta



TABLA 3

Conﬁgu_raciones 9 9
MODELO minimas X G g.l.
suficientes
Hl saturado 0.0 * 0.0* 0.
(1 00) (-l '0)
H, de orden 4 .63 1.62 4
(.804) (.805)
H 3 Trivariados 16.7 16.8 20
‘ (.671) (. 663)
H 4 - Bivariados 216 201 45
(0.0) (0.0)
H 5 Univariados 18700 12500 66
‘ (0.0) (0.0)

* Valor obtenido

0.0

6S
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las comparaciones entre los modelos Ho y H3 y la de H3 con Hy.

El valor entre paréntesis corresponde al nivel de significancia.

. TABLA 4
G2 g.l. |
H3 - H4 184.2 25
(.005)
(.515)

Se tiene pues que la diferencia entre Hy y H3 no es signi-
ficativa,es decir, las interacciones de orden 4 no son relevantés.
Por el contrario, la diferencia de Hg con Hy es altamente significati-
va lo que implica que por lo menos algunas interacciones de orden
tres si son relevantes. Esto significa que se intentaré} encontrar un

modelo entre Hg y Hy.
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V.2B)  Seleccibn del Modelo,

A partir de un modelo que incluya los efectos trivariados
se probara excluyendo aquellos parametros menos significativdé,
hasta llegar & aquél que posea un buen ajuste y un nimero menor

de pardmetros.

Teniendo como base el modelo con efectos trivariados se
prueba excluyendo algunos de €stos pardmetros que presentan me-
nor significancia, de acuerdo a los valores X2 correspondientes.
Las interacciones de orden 3 se denotan con la letra griega del-

ta, o.

En la Tabla 5 se presentan los resultados de excluir
algunas configuraciones trivariadas. En ella se sefialan varios
modelos en los que se han omitido diversas configuraciones de
orden tres. Estas configuraciones corresponden a los parime-
tros de las interacciones de orden tres. Asf, en el modelo Hy
se ha eliminado la interaccibn entre las variables 1, 2 y 5. La
estadistica G2 permite analizar la bondad de ajuste de cada uno
de ellos, al compararla con un valor de X2 obtenido de tablas,
para los grados de libertad correspondientes, y que aparecen en

la dltima columna de la tabla. Nuevamente una G2 significativa



TABLA 5

- A e e Em w e R um ER ey UL e W B S EE TR SR B Al Ee 4F MR M E B e WL ey am W SR R R AR W M = m ME WR SR aw MR e ek W WY R W W N e Em m e e MR e e e M e e e e =

Modelo Configuraciones

excluidas H3 G 2 g. L.
H 16.8 20
(.668)
H C 17.5° 22
A 125 (733
H C C ‘ : 19.1 24
27.3
Hc Ci25, C134, Cass . '395) 26
22.4 26
b Cias, Casa Cass ( 668)
H C c C c 30.5 © 28
E 125, Ci134, Ca3s, Caas (.340)
39.9 30
Hp Cras, Ci2s, Ci34, Ca3s, Cazs : . 108)

-m‘w—&—-—n--‘---'-.—-m‘—t---nn-h—m-ﬁ—m—-‘ﬂ---mmﬂ-n’--ﬁlﬂ-w‘——-”-wq--nwn--nm
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TABLA 6

Prueba 3 ari“giig;fxu a v G2

Hy - H, 6195 1.04
(.5945)
Ha T T %235 (. 1492)
Hg - Hg 0134 ?:3166)
"~ Mo °234 :(,’.'13921)
Hp - Hg %134 ?:él“)
Hg - Hg 8123 ?_’6‘091)
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iinplica que el modelo correspondiente no es bueno. El nivel de
significancia aparece entre paréntesis, Observamos que todos
los modelos ajustan bien con excepcibn del HF , en el cual se
ha elimina<_:10 el mayor ntimero de interacciones, Como nos inte-
resa obtener un modelo con el menor nGmero de parimetros,
parece ser que cualquiera en que se han elirﬁinado 3 6 4 interac-

ciones podrfa ser adecuado.

Ahora veamos cuales de los par&metros especificos ha-
cen una contribucién significativa al ajuste del modelo., Para es-
to pasamos a la Tabla 6. En ella utilizamos la propiedad de que
G2 (A/B) = G2 (A) - G2 (B) como se hizo al comparar modelos
en la Tabla 3. No6tese que al referirse en la Tabla 6 que se esti
probando el parametro ) 125 €N realidad se estan probando los 12
parametros correspondientes a las combinaciones de los niveles
de las variables 1, 2 y 5: 5125 i, j, K,i=1,2j=1,2
y k =1,2,3. Los dos grados de libertad se deben a que, con las
restricciones tipo ANOVA, al fijar dos cualesquiera de los pari-

metros, los restantes (diez) quedan fijos. Entonces se tiene que:



1)

2)

3)

5)

6)

65

Hyp es preferible a Hg, o sea que la eliminacién
de los parametros 8155 no reduce en forma

significativa el ajuste del modelo,

Hp es preferible a Hp, o sea que la interaccién
8935 sf contribuye significativamente al ajus-

te del modelo.

Hp ‘es preferible a Hn; no se puede excluir la
configuracibn (interacciones de orden tres) Cigy

del modelo B sin afectar su ajuste,

Hpy es preferible a Hp; la combinacibn de interac-

ciones Cg34 se puede eliminar del modelo B.

Con base en lo anterior, se eliminan simult4dnea-

mente lasAinteracciones que se indica en el modelo
HE y se compara con el Hp resultando que HD
es preferible a Hg. No se puede eliminar la con-

figuracion C13 4°

El modelo Hp es preferible al Hy ya que G2 (D/3)
= G2 - 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 mé&s interac-
ciones de orden 3; por ejemplo la 0123’ y esto
resulta en el modelo F. Aquf la conclusidn es

que el modelo E es preferible al F.

8) El modelo finalmente seleccionado fue el Hp, del

cual se excluyen las siguientes interacciones:

i)  ZONA x NCUAL x GASTO
i) NCUAR x TFAM x INGR
iii) NCUAR x TFAM x GASTO

No se consider§ seguir eliminando paridmetros ya que los
deméis efectos trivariados son significativos, y aunque el efecto

bivariado no es significativo, no es posible eliminarlo da-

B a3
da la estructura jerérquica implicita., Un intento de eliminarlo,
es mediante el modelo Hp que excluia a la configuracién Cjog,

pero este maodelo s¢ rechazdé en favor de HE.
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V.2C) Interpretacidon de los resultados.

El modelo seleccionado en funcifn de los parametros que

‘contiene es:
l’miliz;;u.-s = okttt oot oyt oot s
+ B2 Bz HBis +Bis By 84 1 Bys By Ths FBis

1 0y23 T2t 8351 64516545 - G345 + 5,34

El cual contiene 8 efectos menos que el modelo saturado.

Puede utilizarse
G2(1)-G2() /G2 (1) =12500 - 22.4 /12 500 = 9986

o sea que el 99.9% de la variacibn se explica mediante este modelo,

lo cual representa un buen ajuste.

Se puede ver de la Tabla 7 que en general los valores obser-
vados y los estimados son muy semejantes, lo cual no es de sorpren-
der dado el buen ajuste del modelo. Por otra parte los valores de la
estadistica Freeman-Tukey no muestran ningiin comportamiento anor -
mal; el valor mas alto, 1.40, estd dentro de los limites razonables

para una normal estandar.



L4
ll 1 1 1 1 2 2 2 <
1 ] 1 2 2 i i 2 2
iq is 13 i 2 i 2 i 2 i 2
i 1 602.0 1478.0 370.0 425.0 15,0 ti -
591,06 1 185,38 172.2 426,34 lod, 5% Lo 5,0 e
(.45) (- .21} {~ .15} {- .U5) {-1 .13} by, (.05 (- .13
1 2 13,0 28,0 £3.0 1%0.0 107 .0 130,06 ENRY o
114.08 220.63 79.5 19,79 104,17 29,04 85,208 AR
(-1.04) {.51) (.42) (.03 (D) (.27) {o74) (1.0
1 3 15.0 25.0 21.0 34.0 15,0 1.0 2:.0 5D
16.13 23.71 21,02 38.14 14.56 Iy, oo 22.9 2635
(- .22) (.31 (-.06 {.02) (.18} [CRT ) L.2U) (.85}
2 1 47.0 207.0 16.0 142.0 us.0 LY ST IR
50.1 213.94 23.%1 126.04 104,14 s .n2 R R ] s
(- .40 (- 46}  (-1.23) (.40 {1.06) (-. 1) .20 (-.5%)
2 2 54.0 251.0 67.0 360,00 iT0.0 SRS Y [
52,08 248.% 62,47 368.55 1685 g2 PR 3av, 4
(.30) (.15) (.59 (-.43) (. 13) {-.25; t~,32, el
2 3 - u.o 80.0 36,0 194.0 30.0 T A
13.38 71.5v 31.04 204,95 36.32 0T -, .23 Sri.T2
{-.60) {.99) (.9 (-.76} {-1.03} (3% (.91 {22}
3 1 9.0 19.0 B0 22.0 1.0 oL RO O
8.48 18.78 8.23 22,51 20.26 29,4y 3T.04 41,20
(.25) .u) ©.0) {- .06} {-.48) A tao) {-.i%1
3 2 16.0 52.0 35.0 150.0 53.0 R lLe 30,0
15.3% 53.93 34.48 149,2 45.4 W G.5T 2.5.702 305,
(.21 {-.23) {.13) (.09 (.99} (-.52 {~.33) [PV
3 3 1.0 31.0 42.0 277.0 2l iZzw 0:T.0 IR
7.29 34.13 47.13 272.44 19,48 1240 237,00 1 330,02
Q.29 (- .50 {-.73) (.29} (.39 =07 Ly oy

Valor Observado
Valor Ajustadu

{componente Freeman-Tukey)
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11 1 1 1 1 2 2 2
ip 1 1 2 2 1 2 2
ig i3 1 2 1 2 2 1 2
602.0 1178.0 170.0 425.0 136.0 61.0 37.0
591.06 1185.38 172.21 426.34 126.10 56.28 35.17
{.45) (- .2 (- .15 (- .05) (.89 - (.65) (-.15)
2 103.0 225.0 83,0 190.0 132.0 92.0 83.0
114.08 220.63 78.5 18%.79 129.11 85.25 93.47
(-1.04) {.5) {.42) (.Q3) {(.27) (.74) * (4.09)
3 15.0 25.0 21.0 38.0 19.0 23.0 26.0
16.13 23.71 21.02 38.14 19.66 22.9 26.55
(- .22) (.30 (-.04) (.02) (-.08) (.20 (-.06)
47.0 207.0 18.0 142.0 168.0 52.0 69.0
50.1 213.94 23.91 126.04 168.82 53.84 77.2
{-.41) (-- 46) (-1.23) (1.40) (-.04) (-.22) (-.93)
54.0 - 251.0 67.0 360.0 507.0 21,0 601.0
52.08 248.9 62.47 368.55 Si2.51 218.94 589.04
. (.30) {.15) (.59 {-.43) {-.23} {-.52) (.50}
u.o 80.0 36.0 194.0 177.0 95,0 395.0
13.38 71.59 31.04 204.98 176.71 91.25 392.72
{- .60} (.99 {.89) (-.76) (.59) (.41) {.13)
9.0 15.0 8.0 22.0 27.0 39.0 40.0
8.48 18.78 8.23 22,51 25.49 37.04 41,22
(.25) L ©.0) {-.06) (.3%) (.36) (-.15)
16.0 52.0 35.0 150.0 155.0 195.0 606.0
15.39 53.93 34.48 149.2 160.57 203.02 599.3
20 (-.23) (.13) .09 (- .42 (-.55) (.28}
.o 31.0 42.0 277.0 122.0 237.0 337.0
7.29 34.13 47.13 272.44 124,10 - 237.10 336.32
a .29 {- .50) (-.73) {.29) {-.17) {.01) (.03)

Valor Observado

Valor Ajustado

{componente Freeman-Tukey)
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La Tabla 8 presenta los valores de los pardmetros estima-
dos para el modelo, correspondientes a los efectos principales y a
las interacciones de orden dos, Por la dificultad en interpretar las
de orden mayor €stas s6lo se presentan en forma de listado en un
épéndice al final del articulo. Junto con los parémetroé correspon-
dientes a las interacciones se ha inclufdo la gama=- componente
que mide el grado de asociacibn entre las dos variables a que se re-
fiere la interaccidn, eliminando el efecto de los deméas. Conviene
sefialar que la gama~componente sdlo tiene sentido en el caso de que
ambas variablest involucradas sean ordinales, cosa que es valida en
todas las variables, pues a(in la distincibén entre zona rurali y urbana

implica un orden en cuanto al tamafio de la localidad.

A partir de esta tablag se observa que todos los efectos prin
cipales son significativos; esto se determina a partir de los valores
t que aparecen entre paréntesis. Esto quiere decir que cada una
de ellas contribuye a determinar €l nimero de personas que cae
en cada celda. Los resultados para las interacciones indican que
con excepcidon de ZONA x NCUAR y NCUAR x TFAM todos son
significativos. La gama- componente de los restantes son signifi-
cativos y positivos lo cual es de esperarse. La interaccién ZONA
x TFAM es negativa, indicando que hay ma4s familias pequeﬁas) en

la zona urbana y méis familias numerosas en la zona rural.



TABLA
[ 4 .

8

"ECTOS PRINCIPALES INTERACCIONES BIVARIADAS
ZONA x NCUAR: NCUAR x INGR:
Rural Urbana Chica (1-2 » Grande (> 2 Balo Medio Altn
- Tad3 BEEL) Rural 0 BRI Chica L3430 L0733 T asid
(10.:3) (10.63) (2.161) 2.16) 14.621) (4.94%) Q7%
DE CUARTOS (NCUAR): Urbana - .03 + .0311 Grande -,3430 -.05s3 L4373
(2.161) {2.161) (14.621) (8.536) ((ERTT)
Chica Srande .
Lelal) (3 v mis) GAMA COMP, = ,0622 GAMA COMP, = 4777
BN PR R 22N (2.167) (20.799)
(12,143} N33
o ZONA x TFAM: NCUAR x GASTO:
DE FAMILIA (TFAAY):
Pequeiia (0-3) Numerosa( > 3) Bajo : b A
Poguata Numerosa Rural B ERE] NEET] Chica 4923 RTEEY aaT
(M ();:L!_j':;:!los} (3o u;)_ i jos) (9.50%) (9.508) (18.3406) (.572) a7.itY
LR b Y
(2>.430) (25, 146) Urbasa L1334 - 1338 Grande -,4225 D) AT
(9.508) 9.508) (1%.345) (.672) (.t
CINGRESO (INGRY:
CAMA COMP, = -,2013 GANA COMP, = 3032
fain Medio Alto (V.968) 1.31%)
) 23531 =.3540 ]
(1.230) (15.739) {13,52¢ ZONA x INCRESO: TFAM x INGRESO:
CGASTO (DASTO): Rajo Medio Alto ’ Bajo Nedin Alo
Rural L5333 WL =.4051 Pequefia 2993 =M -3
o Modio Alto {6.975) (6.975) (14.630) (12,499) (6.54%) (3.3
zio 155 3044
(4542 (24.171) (14.6069) Urbana - 5563 L1512 +4051 Numerosa -.2993 30 i3
(23.024) 6.975) (14.680) (12,499) (8.249 (.07
GAMA COMP, = ,5646 GAMA COMP, = ,2A37
26 .209) (9.390)
ZONA x CASTO: TFAM x GASTO:
Balo Medio Alto Bajo 1o
Rural L3078 <1380 =, 1698 Pequefia 1524 edd s
(12.219) (6.834) 6.614) (7.660) (5.47%)
Urbana -.3078 L1380 .1698 Numerosa -, 1824 +,0359 485
12.219) (6.834) 6.614) {7.660) (1.56D (5.57%;
GAMA COMP, = ,3072 GAMA COMP, = 2158
0.915) 7.577)
NCUAR x TFAM: INGR x GASTO:
Pequefia (0-3)  Numerosa (> 3) Bajo Meodio shg
Chica (1-2) ,0l0 -, 010 Bajo 1,026 | 79 -.rv_ﬁ
{.888) (.888) (31,465) -(4.063) (22.41%)
e (»2 -.010 010 Medio -,1598 B iTig) LO87)
Grande (»2) (.853) (.888) (3,032) 4.227) e
GAMA COMP, = ,0220 Alto -.6032 75 L3257
(.888) (20, 1%) (.232) (23.1°-,
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Se pueden resumir los hallazgos a partir de las interac-

ciones y los coeficientes gama - componente como sigue:

it

1i1)

iv)

vii)

viii)

el gasto en energia esti &ltamente relacionado con
el nivel de ingreso.
el ingreso varfa de acuerdo a la zona.

el gasto en energéticos y el nlGmero de cuartos

" estan relacionados entre si.

el nGmero de cuartos que posee la vivienda y el
nivel de ingreso estan relacionados.

el tamafio de la familia guarda poca relacién con
el ingreso y con el gasto, pues las gamas son pe-
quefias aunque significativas.

el gasto depende de la zona,

las familias de las zonas rurales tienen mas hi-
jos, mientras que las de las zonas urbanas menos.
el nimero de cuartos y el tamafio de la familia no

tienen ninguna relacibn.

Otro tipo de analisis 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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tegoria entre la de caer en la otra. Con base en €l modelo se

representa de la siguiente manera para la variable ZONA:

-~

a (1) a (s'iz)
m, ;.. i, i e | e~12
1234’5 —
. s PR eusz-J Gt2(2~i2)
Maiziziyls e
efala(:.i3) e(:}“(:.ig eBxs("iS) 85’23 (1.iyis)
eﬁia(z,s}) BBH(z‘i‘) 8315(2,35> 96'23 (2.ip.i3)
95;24{"2 4 01351 izlg) eOrgs (iig.ig)
6124 (z'i.?'iA}J 96;35 (2,i3.i5) 96'45 (2.i,. is) '
VRS
Or34¢2- 5 1y)

que se interpreta como €l "chance" relativo de que una familia

caiga en la categoria rural en lugar de en la urbana,dependiendo

de los niveles de las otras variables.

El valor de los momios correspondientes se presentan

en la Tabla 9 para cada uno de los valores de los indices para

glas variables TFAM, NCUAR, INGR, GASTO,
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Esta tabla se interpreta de la siguiente manera, por
ejemplo si se observa en la Tabla el valor de la celda para ip=]
=1 i4=1 1i5=1 seveaque 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 presenéa un ingre-
so medio superior es méas probable pertenecer a la zona urbana
que a la rural y tener un consumo de energia medio o superior.
También se observa que es més probable que para una familia de
la zona rural su patr6n de gasto de energia sea menor (los mo-
mios mis altos se observan en gasto bajo en energéticos y nivel
de ingreso bajo). Otra caracteristica que hacen resaltar los mo-
mios es que las familias de bajos ingresos se concentran en las
zonas rurales , asi como que en general el tamafio de la familia
sea mayor en las zonas rurales (que en la tabla se observa ya
que los momios de estar en la categoria 4 hijos 8 mas son en ge-
neral mayores que los de estar en la categoria de 1 a 3 hijos para

‘un mismo tamafio de vivienda, ingreso y gasto en energia).

En la Tabla 10 se presenta un anilisis similar utilizan-
do los momios de NCUAR. Se observa que el tamafio de la vivien

da aumenta con el nivel de ingreso.



TABLA 9
MOMIOS PARA RURAL/URBANA

N CUAR
Gasto en i. =1 [ ig = 2
Energéticos Ingreso  ___________ SRS, B — g— —_— ——
TF AM
ig = [ ig =2 -[ ig=1 ig =2
ig4= 1 3.59 9.407 : 3.059 11.182
ig= 1 ig= 2 0.481 1.268 0.444 1.635
ig4= 3‘ 0.467 0.690 0.222 0.547
ig= 1 1.094 1.709 0.884 2.032
i5=~‘ 2 14- 2 0.528 0.486 0.271 0.626
i4= 3 0.546 0.336 0.170 0.249
ig= 1 1.108 1.211 0.943 1.439
15= 3 i4= 2 0.369 0.406 0.340 0.734
14“ 3 0.374 0.275 0.199 ) 0.204

¥L



TABLA 10
MOMIOS DE TAMANO DE LA VIVIENDA CHICA /GRANDE

[ Z ON A
Gasto en Ingreso I
Energéticos S __1_______________ . B _"“_'__2_ _________
TF A M .
J ig= 1 [ ig= 2 ig= 1 I ig = 2
ig=1 3.433 2.781 2.923 3.305
ig= 1 ig= 2 2.183 1.697 1.934 2.186
ig= 3 1.072 0.833 0.547 0.618
ig= 1 1.435 1.162 1.222 1.382
ig= 2 ig= 2 0.869 0.676 0.770 0.870
ig= 3 0.446 0.361 0.237 0.268
ig=1 0.766 0.621 0.653 0.738
ig= 3 ig= 2 0.431 0.349 0.398 0.450
i4= 0.154 0.125 0.082 0.093

— o y—— W o————— o S—" Jo— - — " o—— — {——— - - W— S S oy WA Sy YT vy W W — S——_— SV W S— — W— S S—p— S— . WO . S—— N — W— V——_= —, U vt w——
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TABLA 11

MOMIOS DE TAMANO DE LA FAMILIA PEQUENA/NUMEROSA

ZONA
Gasto en I iy =1 [ i = 2
Energéticos MEresS0 e eeeerotoptoponimimimi: e e ol o ololololooloo - —
NCUAR
ig=1 ]- ig=2 ig=1 ig= 2
i4= 1 00498 0.404 10306 1.475
ig=1 ig= 2 0.236 0.191 0.617 0.698
4= 1 0.517 0.418 0.807 0.912
i4= 3 0.285 0.231 0.300 0.339
) ig=1 0.680 0.551 0.743 0.840
ig= 3 ig= 2 0.187 0.152 0.206 0,233
__ i,=3 0.214 0.173 0.157 0.178

9L
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Al comparar los momios entre las zonas rural y urba-
na estos aumentan para las familias pequefias o sea que en la

zona urbana hay una tendencia al hacinamiento.

L.a Tabla 1l contiene los momios para el tamafio de la
familia., En ella se noﬁa que en general predominan las familias
numerosas, con excepcidbn de los niveles de ingreso bajo en la
zona urbana. Los que mas é:erca le siguen son los niveles vde in-

greso alto en la misma zona,

En la zona urbana el nGmero de familias numerosas au-
menta con el ingreso, mientras que en la rural el aumento se da
al pasar de niveles de ingreso bajos al nivel medio, pero dismi-
nuye nuevamente al pasar a ingresos altos. El nimero de cuar-
tos no parece tener ningln efecto. Lo cual es consistente con lo

sefialado a partir de la Tabla 10.

V.2D; Conclusiones

Hemos presentado una aplicacién del modelo log-lineal
para el andlisis de los datos sobre ingresos y gastos familiares,

con especial interés en el gasto en energéticos. Hemos confirmado
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algunas hipbStesis como son €l que el gasto depende del nivel de
-ingreso, del niimero de cuartos y de la zona, mas no del nlGmero
de miembros en la familia, Esto es congruénte con €l hecho de
que a ciertos niveles de ingreso existe hacinamiento en viviendas

de uno y dos cuartos.

- Algunas de las variables utilizadas son de tipo " interva-
lo", y se categorizaron ‘para este estudio. Un analisis mas pro-
fundo, y ya con la informacibn que hemos obtenido con el presen
te podria llevarse a cabo modificando los criterios de clasifica-
cibn o bien, si estuviera disponible la infdrmacibh original, uti-

lizando alguna de las técnicas alternativas.

Hemos querido ﬂugu'ar la aplicacion del modelo log-li-
neal a datos econdmicos y contribuir a su difusibn como un méto-
do mas dentro del andlisis econométrico, concientes de'que tiene
limitaciones, pero que en el caso de variables que por su natura-

leza son categbricas tal vez sea lo mias adecuado.
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TABLA 8 (Continuaci6n)

Paridmetros Estimados del Modelo H
Efectos Trivariados
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TABLA 8 { Continuacibn)

Parametros Estimados del Modelo H
Efectos Trivariados
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