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Abstract

Se expone en este articulo la técnica multivariable de andlisis de datos de-
nominada Modelo logaritmico lineal, que se basa en niveles de medicion nominal
u ordinal. Se subdivide su contenido en tres partes: en la primera se examina la
l8gica y supuestos bdsicos del modelo, en la segunda se pone el énfasis en las ape-
vaciones y cdlculos estadisticos necesarios para su utilizacidn y, en la tercera, se
expone la utilidad interpretativa y las veniajas frente a los andlisis tradicionales
de tablas de contingencia y frente a los Sistemas de ecuaciones y grafos.

Un dels diversos problemes que es presenten a la Socielogia é el de no dis-
posar de metodes d andlisi estadistica-algebraica tan poderoses en el tractament
de les variables qualitatives com existeixen en el cas de les quantitatives. En
els darrers anys, 5'han popularitzat de mancra considerable les técniques vin-
culades al tractament linial logaritmic de les dites variables. L article que es
presenta és un exemple d aplicacié del seu desenvolupament i calcul en un cas
particular de facil accés @ un pitblic no especialitzar en matematiques.

One of the problems in Sociology is the lack of the algebraic and statistical
analysis methods as powerful in qualitative variables as in quantitative
variables. During recent years, the popularity of techniques linked to the fineal
logarithm processes bas increased. This article, is an example of the processing
and calculating applied to a particular case, which should be easily understood
by non-mathematicians. '

1. Este articulo cs una parte reducida y reformada de la leccién magiseral leida en mayo

de 1987.

He de agradecer la valiosa colaboracidn que he tenido en la confeccién de este wrabajo
de los siguientes profesares: Dr. Francisco Alvira Martin, Dr. Julie Carabafia Morales, Dr.
Modesto Escobar Mercado y ID. José Torres Mora.
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INTRODUCCION

En el contexto de una investigacidn social por encuesta fa mayorfa de las
variables tienen un nivel de medicién nominal u ordinal. Para analizar este
tipo de variables se utilizan normalmente las tablas de contingencia. El ani-
lisis puede ser bivariable {cruce de dos variables), aunque también se intro-
ducen variables de control; y multivariable (cruce de n variables). Las técnicas
mutltivariables en el andlisis tabular pueden ser de dos tipos:

—JSistema de ecuaciones y grafos
—Modelos logaritmice lineales

Ambas técnicas permiten estudiar el cruce de varias variables simultdne-
amente, pero mientras en fa primera es necesario determinar las variables de-
pendientes ¢ independientes, en la segunda, todas las variables son conside-
radas como independientes. El objetivo en el primer caso, es determinar el
impacto causal que tienen unas variables sobre otras, y se hallan unos coe-
ficientes similares a los coeficientes de los anlisis de regresién; el objetivo
en el segundo caso, es determinar las asociaciones ¢ interacciones que puedan
existir entre las variables.

En este articulo limitaremos la exposicién a fa segunda técnica mencio-
nada: los modelos logaritmicos lineales. Esta técnica de andlisis multivariable
se ha desarrollado a partir de los trabajos de Goodman (1972, 1973, 1979);
Bishop et al. (1975}; Upton (1978); y en Espaia ha sido expuesta por Alvira
(1985, 1986), Sénchez Carrién (1984) y Ruiz-Maya (1990).

Frente al andlisis cradicional de tablas de contingencia, donde se deter-
mina si existe asociacién entre dos variables (Gi cuadrado)y la fuerza y di-

- reccibén de la misma (coeficientes de asociacién), ¢ modelo logaritmico lineal
presenta la notable ventaja de examinar varias variables simultdneamente y
determina las asociaciones e interacciones que existen entre las mismas.

Frente al andlisis multivariable denominado Sistema de ecuaciones y gra-
fos, donde hay que definir previamente un modelo causal que especifique
el tipo de relacién que existe entre las variables, el modelo logaritmico lineal
presenta la ventaja de que no es necesario establecer el modelo de relacién
entre las variables, ya que su objetivo es precisamente encontrar el mejor mo-
delo que explique las casillas de la tabla de contingencia.

La exposicién que vamos a hacer a continuacién de los modelos lineales
logaritmicos se desglosa en tres apartados:

—Primero: 16gica y supuestos bisicos
-—Segundo: operaciones y célculos estadisticos
—Tercero: ventajas y utilidad interpretativa
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Introduccién a los medelos logarftmicos lineales

No se trata de una exposicién minuciosa y profunda sino més bien de
una panéramica general € introductoria en los tres niveles: 16gico, operatorio
€ interpretativo.

SUPUESTOS BASICOS Y LOGICA DEL MODELQ

La principal caracteristica de este modelo es que no es necesario establecer
previamente las relaciones causales que existen entre las variables, porque to-
das ¢llas son consideradas independientes. La variable dependiente, lo que
queremos explicat, son las frecuencias de las casillas observadas en una tabla
de contingencia. Se trata de explicar la probabilidad de que una persona pre-
sente una determinada combinacién de categorias.

El objetivo de este andlisis es precisamente hallar el mejor modelo, que
sea capaz de explicar las casillas observadas en la tabla de contingencia. Se
trata de detectar qué asociaciones y qué interacciones existen entre las va-
riables y conforman el modelo.

La iégica del proceso que se sigue es la siguiente:

1) En una tabla de contingencia, existen varios efectos, que pueden influir
para que aparezcan las casillas observadas:

—Fl efecto total, debido al nimero medio de casos en cada casilla, es de-
cir, el tamafio de Ja muestra. Asi, el tamafio de una casilla depende,
en primer lugar, del nimero total de casos.

—El efecto de cada una de las variables que componen [a tabla, debido
a la distribucién de los marginales de cada variable.

—El efecto de asociacién de cada par de variables.

—El efecto de la interaccién entre mds de dos variables.

2) Nosotros no sabemos a priori qué efectos son los que realmente in-
fluyen en la tabla. Pero nuestro objetivo es encontrar un modelo que los de-
termine y sirva para explicar las casillas originales.

Existen varios modelos posibles, segtin el nimero de variables que com-
ponen la tabla de contingencia. Asf, en una tabla de dos variables existen cin-
co modelos posibles, y en una tabla de tres variables, dieciocho.

Normalmente, en ¢l andlisis de las tablas se contrasta el modelo de in-
dependencia (ausencia de relacién conjunta entre las variables}), por medio
del X2, pero el sistema logaritmico lineal incluye muchos més modelos, y el
de independencia es uno mids.
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En un extremo, el modelo puede incluir sélo el efecto toral (tamafio de
la muestra), en el otro, puede incluir todos los efectos posibles.

3) A partir de cada uno de estos modelos, que incluye unos efecros y ex-
cluye otros, se puede construir una tabla de contingencia distinta para cada
modelo. Esta es la tabla de las frecuencias esperadas bajo los supuestos del
modelo.

Comparando cada una de estas tablas con las frecuencias observadas, unas
estardn mis cerca que otras o, dicho de otro modo, obtendremos diferentes
bondades de ajuste para cada modelo.

En la prictica, no se prucba la bondad del ajuste de todos los modelos
posibles, sino que se siguen otras estrategias que acortan el proceso y que ex-
plicaremos mds adelante.

El moedelo que seleccionaremos es aquel que cumpla dos condiciones:

a) incluya menos efectos.
b) la tabla de frecuencias esperadas reproduzca la tabla de frecuencias ob-
servadas (el modelo ajuste).

4)Una vez seleccionado el modelo y los efectos que influyen, es decir, las
asociaciones e interacciones que existen entre las variables, cuantificamos los
efectos, mediante el cdlculo de los pardmetros ¢ interpretamos los resulrados.

OPERACIONES Y CALCULOS ESTADISTICOS

Con objeto de exponer las operaciones y cilculos estadisticos que hay que
realizar vamos a usar los datos procedentes de una investigacién sobre fa in-
fluencia de diversas variables en el abandono de los estudios universitarios

TasLa 1
Cruce de Actividad laboral y Abandono

Abandone
Actividad laboral ne st Total
ne 245 45 290
8i 122 62 184
Total 367 107 474
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Introduccién a los modelos logaritmices lineales

de Ciencias Poliricas y Sociologfa. Dicha investigacién fue presentada como
tesina en octubre de 1982 (Latiesa 1982, 1983).

Para ilustrar el modelo lineal logaritmico vamos a emplear dos ejemplos.
En el primero, nos centraremos mds en las operaciones y cdlculos que hay que
realizar. Emplearemos por tanto, el caso mis sencille de una tabla de dos va-
riables. En el segunds, ademis de los céleulos, trataremos de ver la utilidad
interprerativa del modelo lineal logaritmico, en un ejemplo de tres variables.

En la Tabla 1 aparece ¢] cruce de las variables Actividad laboral y Aban-
done de los estudios.

Para explicar las frecuencias observadas que aparecen en las casillas de la
Tabla existen cuatro efectos posibles:

—Efecto medio total. Efecto debido al nimero medio de casos en cada
casilla {1).

—Efecto de fila. Efecto debido a la distribucién de los marginales de la
variable Actividad laboral (A},

—Efecto de columna. Efecto debido a la distribucién de los marginales
de la variable Abandono (A%}).

—Efecto conjunte. Efecto debido a la asociacién de las Variables Acti-
vidad laboral y Abandono (?‘J—Aij)

Podemos construir cinco modelos segin el nimero de efectos que in-
cluyan:

1)Equiprobabilidad. Incluye exclusivamente el efecto total.

23De columna. Tan solo incluye €l efecto columna y total.

3}De fila. Tan solo incluye ef efecto de fila y total.

4)Independencia. Incluye el efecto total, de fila y de columna. No incluye
ta asociacién de las variables. Este es el modelo habitual de contraste de la
hipétesis nula (ausencia de relaciéon entre las variables) mediante el X2,

S)Saturado. Incluye los cuatro efectos, es decir, todos.

A continuacién vamos a exponer primero, los modelos; segundo, las ta-
blas de frencuencias esperadas, bajo los supuestos de los modelos; y tercero,
la prueba de significacién X2, para calcular la bondad del ajuste.

1)Equiprobabilidad. Se expresa del siguiente modo:

Log_ Fij=n

Bzjo el supuesto de que sdlo exista el efecto total, las frecuencias esperadas
son las siguientes:
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Abandono
Actividad laboral 7o st
no 119 119 X2 = 206*
si 119 119

Si comparamos las frecuencias observadas con las esperadas, vemos que
difieren ostensiblemente, y que X? es significativo, luego hay que rechazar
este modelo. La tabla original no queda explicada si incluimos tan solo el
efecro total.

Si el modelo ajustara satisfactoriamente con los datos empiricos, proce-
derfamos a calcular los pardmerros, es decir |1, que es igual al log_119. No
vamos a calcular los pardmetros hasta que no encontremos un modelo sa-
tisfacrorio, que ajuste bien.

2)Efecto fila. Se expresa del siguiente modo:
Log, Fij =+ Ak

Bajo el supuesto de que sélo exista ¢l efecto de la variable Actividad la-
boral y el efecto total, las frecuencias esperadas son las siguientes:

Abandono
Actividad laboral 70 s
ne _ 145 145
sf 92 92 X2 = 156"

De nuevo rechazamos el medelo que incluye tan sélo los efectos de fila y total
{Gi-cuadrado significativo)

3)Efecto columna. Se expresa del siguiente modo:
Log, Fij = [+ M

Las frecuencias esperadas son las siguientes:

Abandono
Actividad laboral no st
no 184 54 X2 = 44*
si 184 54
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Introducci6n a los modelos logaritmicos lineales

También rechazamos este modele.

4)Independencia. Se expresa del siguiente modo:
Log, Fij = 1+ Ak + A%

Las frecuencias esperadas bajo el supuesto de que exista efecto toral, de
fila, de columna, pero no conjunto, son fas siguientes:

Abaudono
Actividad laboral 7o st
no 225 65
si 142 42 X2 =20

El Gi-cuadrado se va haciendo més pequefio a2 medida que incluimos mds
efectos en ¢l modelo, pero sigue siendo significativo, luego tenemos clue
rechazar el modelo que no incluye el efecto conjunto de las dos variables

5)Saturado. Se expresa del siguiente modo:

Log, Fij = L + AL+ A8+ kmij

Los valores esperados bajo el supuesto del modelo saturado, coinciden
con los valores observados, ya que incluye todos los efectos posibles. Gi-cua-
drado, por tanto, cs igual a 0 y no es significativo.

Luego éste es el tinico modelo que sirve para explicar las casillas de la tabla
original. Implica que existe asociacién entre las variables Actividad laboral
y Abandono; que existen los efectos de cada una de las variables y ¢l efecto
total.

Una vez seleccionado el modelo, se procede al cilculo de cada uno de es-
tos efectos (pardmetros) para cuantificar su incidencia,

Cilculo del efecto medio: (W)

]
W= — 2 Log Fjj
I w

= % (log, 245 + log_ 45 + log, 122 + log, 62) =

. 5.5+3.8;4.8+4.1 45
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Cilculo del efecto de la variable Actividad laboral (AL}

M‘—<

Al = L
U

Ao = % (log, 245/122 + log, 45/62) =.10

log, (Fij/Fnoi, j)

ALsf = % (log, 122/245 + log, 62/45) = - .10
Calculo del efecto de la variable Abandono (AA])
i
M flj" % log, (Fij/Finoj)

Ano = (log, 245/45 + log 122/62) = .57

1
4
Msi = -15 (log, 45/245 + log, 62/122) = — .57

Cilculo del efecto conjunto de las dos variables

ALAy = II_] log, (Kij {Fnoi, noj}/Fi, noj (noi,}})

AMAnono = % log, (245 (62)/122 (45)) = .25

log, (62 (245)/45 (122)) = .25

)LLA s - L
5151 4

1 log, t45 (12201245 (62) - - 25

Allnosi

I

Asing = % log, (122 (45)/62 (245)) = — .25

Luego se cumple:

Alno = — Alsi Atno = — A

104



Introduccion a los modelos logaritmicos lincales
I ]
T Ai=0 Z M=0
ixl j=!

Y también se cumple:

MAnono = AlAsist = — Alnosi = — Alsino

El modelo permite predecir los valores de las casillas. Para comprobaslo,
transformamos la Tabla 1 en sus logaritmos naturales:

Abandong
Actividad lnboral nu sf
no 5.5 3.8
si 48 4.1

Y procedemos al cdlculo para cada una de las casillas:

-— Casilla no trabaja, no abandona =
L+ Akno + A%no + Al*nono = 4.5 + .10 + .57 +.25 =55

—Casilla no trabaja, si abandona =

i+ Alno + At + AlMnost = 4.5+ .10 - .57 - .25=3.8

—Casilla si trabaja, no abandona =
1+ Absi + Afno + AMsino = 4.5 - .10 + .57 - .25 =4.8
—Casilla si trabaja, s{ abandona =
1+ Alst + AASE 4+ AlAsisi = 4.5 - .10~ 57 + .25 =4.1

Luego comprobamos que ¢l modelo saturado siempre reproduce exac-
tamente los valores observados en las casillas.
Los efectos que aparecen como mds imporeantes son:
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—Los individuos se distribuyen desigualmente en la variable Abandono
(.57)

—Existe asociacién entre Jas variables Actividad laboral y Abandono {.25)

VENTAJAS Y UTILIDAD INTERPRETATIVA

En el caso de las tablas de dos variables, el cdlculo de las frecuencias es-
peradas es sencillo, pero cuando existen mds variables, el cdlculo se complica
y necesitamos un algeritmo iterativo para Ja estimacién, Es necesario utilizar
el ordenador para efectuar estos célculos. Ef inico modelo en el que si po-
driamos calcular las frecuencias esperadas sin esta ayuda es el de Indepen-
dencia, multiplicando los marginales y dividiendo por el total.

También es sencillo, en el caso de dos variables, contrastar Ja bondad del
ajuste de los 5 modelos. Pero con mis variables el niimere de modelos au-
menta y seria muy engorroso contrastarlos todos.

Nuestro interés consiste en encontrar el modelo que ajuste bien y que in-
cluya el menor nimero de efectos posibles. El procedimiento que se suele
utilizar para cncontrar el mejor modelo es caleular, en primer lugar, los pa-
rametros o efectos del modelo saturado (las lambdas} y elegir aquellos que
sean significativos. A continuacién s contrasta la bondad del ajuste del nue-
vo modelo seleccionado vy la significacién de los pardmetros, con el fin de
volver a seleccionar, si es posible, un modelo mis sencillo, y asi sucesivamen-
te. Una vez elegido el modelo, se calculan las frecuencias esperadas y los va-
lores de los cfectos (pardmetros o lambdas).

TABLA 2
Cruce de Actividad laboral, Horario y Abandono

Abandono
Actividad laboral Herario ne st Total
no mafiana 160 10 110
no tarde 70 25 95
no noche 75 10 85
sf maftana 17 7 24
st : tarde S0 20 70
st noche 55 35 90
Total 367 107 474
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Introduccién a los modelos logarftmicos lineales

TaBLA 3

Conuraste de la bondad del ajuste
de los medelos y los pardmetros

Modelo [t + Al + AH £ AA 4 ALH L QHA L RTA 4 R1HA
X2=0
Modelo o+ Al « A+ QA 4 RHA Q1A L QLH
X2=9 p=.012
parimetros
g P
ALH 34 00

ALA 15 .00
AbA 6 06

Modelo 1t + AL + AT 4 A2 4 ALA L QLH
X?=14 p=.006
parimetros

¥ P
ALH 39 00
AtA 21 00

En el ejemplo que vamos a exponer a continuacion de tres variables (Ta-
bla 2) nos detendremos més en estos aspectos de seleccién del modelo y, so-
bre todo, pondremos el énfasis en la urilidad del modelo logaritmico lineal
para interpretar las rablas de contingencia multidimensionales.

En la Tabla 3 se contrasta la bondad del ajuste de varios modelos y de
los pardmetros, con el fin de encontrar ¢l mejormodelo que explique la tabla
de contingencia.

Para comentar los resultados obtenidos en la Tabla 3, comenzaremos por
el modelo saturado. Este modelo incluye todos los efectos {pardmetros), Gi-
cuadrado es igual a G (no significativo} y ajusta bien.

Como el modelo logaritmico lineal es jerdrquico, a continuacién contras-
tamos el modele que suprime a interaccidn de las tres variables.

El contraste entre las casillas esperadas bajo el nuevo modele y las ob-
servadas da un X2 de 9, con una significacién de .012. Este modelo lo po-
demos aceptar o rechazar, segiin el nivel de confianza que estemos dispuestos
a exigir. Si el nivel de confranza es del 99%, aceptariamos ¢l modelo como
buene y esto implica que no existe interaccién entre las tres variables. Si por
el contrario, exigimos que ¢l nivel de confianza sea del 95%, rechazarfamos

167



«Papersy»: Revista de Sociologia

el modelo porque las diferencias entre las frecuencias esperadas y observadas
son significativas. :
Veamos qué ocurre ¢n cada uno de los dos supuestos:

1) Aceptamos el modelo. Esto implica que pasamos a contrastar las lamb-
das de las tres asociaciones que incluye y, a continuacidn probariamos con
otro modelo que incluya menos efectos.

Los pardmetros A y AM son significativos con un nivel de conflanza
del 99%, sin embargo A A no lo es. En el siguiente modelo que vamos a con-
trastar se suprime, por tanto, esta asociacién (AEA),

El modelo que resulra incluye tan solo las asoctaciones de Actividad la-
boral y Horario (AM) y Actividad laboral y Abandono (A*). Gi-cuadrado
es igual a 14 y es significativo, luego rechazamos este modelo.

El modelo mis sencillo que reproduce la tabla original es el siguiente:

L,L+7LL+;'LH+7LA+7\,LH+?\,LA+7LHA

Es decir en los datos empiricos de la Tabla 2 existen los siguientes efectos
y relaciones entre las variables:

—Efecto total

—Los tres cfectos de los marginales

—El efecto debido a la asociacién de las variables Actividad laboral y
Abandono

—El efecto debido a la asociacién de las variables Actividad laboral y Ho-
rario ' :

—El efecto debido a la asociacidn de las variables Horario y Abandono
se encuentra en un limite que permite su inclusién o no en el modelo
dependiendo de las exigencias del investigador.

—Y por tltimo, no existe €l efecto debidoe a la interaccién de las tres va-
riables.

Estos resultados son idénticos a los obrenidos en el articulo sobre el Sis-
tema de ecuaciones y grafos. También all{ los impactos causales ms fuertes
eran:

—de la variable Actividad laboral sobre el Abandono
—de la variable Actividad laboral sobre el Horario

Por el contrario, €l impacto causal del Horarjo sobre el Abandono era dé-

bil.

En el andlisis del sistema de ecuaciones y grafos, la decisién de introducir
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el efecto indirecto de la Actividad laboral sobre el Abandeno, por medio del
Horario, dependia de cudn fino hildsemos. También en e} andlisis logarit-
mico lineal, la decisién de incluir la asociacidn de las variables Horario-
Abandono y la interaccién de las variables Actividad laboral-Horario-Aban-
dono, depende de las exigencias del investigador y de los niveles de
significacién estadistica que esté dispuesto a aceptar.

2) Rechazamos el modelo. Esto implica que no seguimos adelante redu-
ciendo el ntiimero de efectos o pardmetros y volvemos al modelo saturado,
incluyendo la interaccién de las tres variables.

Esta decisién nos va a permitir incluir todes les efectos y, por tanto, cal-
cular e interpretar un mayor nimero de resultados. De esta manera, cum-
plimos mejor los objetivos que nos habfamos propuesto en este artfculo.

Esta decisién implica admitir como mejor modelo el saturado:

L= AL AH ¢ QA 4 ALH L QLA L QA )LHA

Procederemos como hetnos indicado en el apartado anterior a cuantificar

Grifico 1. Efectos del modelo saturado

43 24 19
\ Y Y
MANANA TARDE NOCHE
39
Ay
&
NGO TRABAJA - - NO ABANDONA

_5_15 063
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los pardmetros del modelo con el fin de determinar su impacto. Para facilitar
la interpretacion se presenta ef grifico nimero 1, donde aparece el valor de
todos los pardmetros:

—Flechas de puntos: Efectos de los marginales de cada variable (L AH
AR,

— Flechas de ravas continua: Efectos de asociaciédn entre dos variables
(ALH, ALA, A HAY,

—Flechas de rayas discontinuas: Efectos de interaccién entre tres varia-

bles (ALHAY,

En funcién de los resultados que aparecen en el grifico nimero 1, ob-
servamos que existe: 1) el efecto de la distribucién desigual de los marginales;
2) asociaciones entre cada par de variables y 3) una interaccién de tercer or-
den entre las variables «Horarion, «Actividad laboral» y «Abandona». La in-
rerpretacion es la siguiente:

ErecTOS DE LOS MARGINALES

El efecto de la distribucién desigual de los entrevistados en cada variable
que mis influye proviene de la variable «Abandono» {.63}, y la que menos

influye en el valor que toman las casillas de Ia tabla de contingencia proviene
de la variable «Actividad laboral» (. 15).

EFECTOS DE LAS ASOCIACIONES

—Actividad laboral y Abandono: Los alumnos que no trabajan es mds pro-
bable que no abandonen al finalizar el primer afio universitario (.26}; o
a la inversa , los trabajadores abandonan mds.

—Horario y Abandono: Los alumnos de la mafiana es mds probable que no
abandonen los estudios (.16), por el contrario los de la tarde es mis pro-
bable que dejen sus estudios al finalizar ¢l primer afio {-.15).

—Actividad laboral y Horario: Los alumnos que no desempefien actividad
laboral es m4s probable que se matriculen por la mafiana {.39), que por
la tarde (-.01} o por la noche (-.38}.

EFECTO DE 14 INTERACCION

Existe interaccién entre las variables, lo que implica que las relaciones
que hemos descrito varfan segiin las categorias que toman las tres variables.
Expresado de forma mds inteligible, podemos decir que la relacién que
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existe entre la Actividad laboral y ¢l Abandono es diferente en el horario
de mafiana y noche al de tarde, segtin muestran los valores de los pardme-
wros (.10, .13, -.23).

CONCLUSION

A lo largo de este articulo hemos tratade de poner en evidencia la nece-
sidad de incorporar este andlisis multivariable en el quehacer de los socié-
logos empiricos. Podemos resumir las ventajas que aporta ¢l modclo lineal
logaritmico en las siguientes:

—Permite una mayor claridad en la exposicidn e interpretacion de las ta-
blas de contingencia multidimensionales.

—Permite cuantificar la interaccién entre las variables.

—En las Ciencias Sociales, y en concreto ¢n el contexro de una investi-
gacién por encuesta, este tipo de anilisis es muy idéneo ya que:
—La mayorfa de las variables son nominales y ordinales.

—Es necesario tratar z variables simultdneamente.

—No es necesario definir un modelo-causal, ni variables dependientes
¢ independientes, con la dificultad que estas definiciones previas im-
plican.

BIBLIOGRAFIA

Alvira, F. «Intreduccién al andlisis de los datess, en Garcla Ferrando, M.; Ibifiez,
Vs Alvira, F. Andlisis de la realidad secial. Métodos y Técnicas de Investigacidn. Ma-
drid, Alianza Universidad, 1986.

Alvira, F.; Marinez, E. «El efecto de los entrevistadores sobre las respuestas de los
entrevistados en encuestas de opiniény, en Revista espasiola de investigaciones so-
cialdgicas, 29, Madrid, CIS, 1985.

Bishop, ].M., et al. Bisaete Multivariate Analysis: Theory and Practic. Cambridge
Universiry Press, 1975.

Blalock, H.M. Estadistica social Madrid, FCE, 1980.

Garcfa Ferrando, M. Introduccién a la Estadistica en Sociologia. Madrid, Alianza, 1986.

Goodman, L.A. «The znalysis of multidimensional contingency tables when some
variables are posterior to others: 2 modifies path analysis approach», en Biome-
trika, GO, 1973,

Goodman, L.A. «A general model for the analysis of surveys», en American fournal

of Seciology, 77, 1972,

111



«Papers»: Revista de Sociologia

Goodman, L.A. «Causal analysis of data from panel studies and other kinds of sur-
veys», en American Journal of Socialogy, 78, 1973.

Haberman, $.J. «Log Linear for contingency tables», en Applied Statistics, 21, 1972.

Knoke, D.; Burke, P.J. Log-Linear Models. Beverly Hills, Sage, 1980.

Latiesa, M. «Regularidad académica en la Facultad de CC.PP y Sociologias, en Edu-
cacion y Soctedad, 2, Akal, 1983.

Latiesa, M. «Abandono de los estudios en la Facultad de Ciencias Politicas y So-
ciologia, seccién de Sociologias, en Sociologia, Revista de investigaciones sociold-
gicas de la Asociacién Castellana de Sociologia, 2, Especial Sociologfa de la Edu-
cacién, ACS, 1983.

Latiesa, M. Rendimiento académico, retraso escolar y abandono de los estudios en la F.
de C.P. y Sociologia. Memoriz para fa obtencién del grado de Licenciatura, F.C.P.
y Scciolegia, 1982,

Nigel Gilbert, G. Modeiling Society: An Introduction to Log-Linear Analysis for Social
Researchers. Londres, George Allen Unwin, 1981.

Reynolds, H.T. Analysis of nominal data. Londres. Beverly Hills, Sage, 1977.

Ruiz-Maya, L. et al. Metodoiogia estadistica para el andlisis de datos cualitativos. CIS,
1990.

Rosemberg, M. The logit of Survey analysis. Nueva York, Basic Books, 1968.

Sanchez Carridn, ].J. (ed.). Introduccién a las téenicas de andlisis multivariante apli-
cadas a las Ciencias Sociales. Madrid, CIS, 1984.

Simsen, E.H. «The interpzetation of interaction in contingency tables», en fournal
Royal Statistics Sociologica, 1951.

Upton, G. «Contingency table analysis: log-linear models», en Quality and Quanty,
I, 1980.

Upton, G. The analysis of eross-tabulated data. Chischerter, Wiley, 1978.

112



