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RESUMEN

En este trabajo analizamos algunos de los problemas que pueden surgir en el ajuste de
modelos logaritmicos lineales cuando se toman decisiones de colapsamiento (recombinar ca-
tegorias, eliminar categorias o variables, categorizar datos continuos,...). Esta es una préctica
frecuente entre los investigadores cuando la tabla de contingencia presenta un exceso de casillas
con valores esperados muy bajos. La influencia del colapsamiento puede manifestarse de
diversas maneras. En unos casos, la modificacién de las categorias es tan drastica que la
variable subyacente, en cierta medida, cambia. En otros, pueden verse afectados los valores de
los pardmetros y la calidad de ajuste de los modelos. Finalmente, se presentan una serie de
recursos mediante los cuales minimizar el efecto distorsionador del colapsamiento.

ABSTRACT

This paper analyze some problems that can raise in the application of log-linear models
when the researcher make decisions of collapsing (recombining categories, deleting categories
or variables, treating continuous data as if they were discrete,...). This is a common practice
among researchers when they obtain too many cells with small expected values. The effects
of collapsing can be observed in different ways. In some cases, a drastic modification of
categories can lead to changing the underlying variable. In other cases, the value of parameters
and models goodness of fit can be affected. Finally, it is presented a serie of recourses to
reduce the distorting effect of collapsing.
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1. INTRODUCCION

Durante mucho tiempo el anélisis estadistico de variables nominales en la inves-
tigacién educativa se limit a técnicas sumamente sencillas, donde —bajo un enfo-
que univariado— se describian las diversas categorias de la variable X en términos
de su frecuencia absoluta o bien su porcentaje de ocurrencias empleando las cono-
cidas tablas de distribucién de frecuencias.

Dando un paso mas —bajo un enfoque bivariado— se establecia el porcentaje de
ocurrencia conjunta de las categorias pertenecientes a dos variables distintas (X e
Y), a partir de tablas de contingencia bidimensionales. Bajo este dltimo enfoque
también se aplican pruebas de independencia (como ji?) y diversos indices de aso-
ciacién entre X e Y (como la Q de Yule, el coeficiente de contigencia, phi, etc.)
elegidos en funcién de diversos criterios restrictivos (nimero de categorias, tablas
cuadradas o no cuadradas, tamafio de la muestra, sesgo de los marginales, etc.)

Ocasionalmente, se incluye una tercera variable (Z) en el andlisis, empleando
medidas de asociacién parcial que describan el grado de independencia condicional
o de independencia mutua, mediante el control de las categorias de Z mientras se
analiza la relacién entre X e Y para cada categoria de la variable control Z separa-
damente, o mediante la unificacién de dos de las tres variables en una unica de
categorias combinadas (XZ o YZ).

Parece obvio que la seleccién de las técnicas de andlisis estadistico apropiadas
en cada investigacién no deberia depender de un criterio superficial que oponga
sofisticacién frente a simplicidad, o antigliedad frente a novedad. Es decir, que esos
procedimientos, simples y antiguos, continian siendo validos siempre que los pro-
positos de la investigacién no vayan mds alld de las soluciones que esas viejas
técnicas nos proporcionan. Pero no siempre se da el caso de que sean suficientes para
ciertos problemas de investigacién. En concreto, el andlisis de datos nominales mas
complejos (y, entre otras cosas, entendemos «mas complejos» como «con mas variables»),
que se organizan en tablas de contingencia multidimensionales —donde el mimero y
tipo de problemas a plantearse crece rapidamente—, no puede ser resuelto satisfactoria-
mente por esos antiguos procedimientos. Son necesarios otros métodos estadisticos
para analizar las interacciones complejas que pueden subyacer en tablas de frecuencias
multivariadas.

Los investigadores en Ciencias Sociales muestran un interés creciente por un
procedimiento relativamente nuevo (nuevo en cuanto a su conocimiento y utiliza-
cién por los investigadores, aunque no tanto en cuanto a sus origenes y desarrollo)
conocido como andlisis logaritmico lineal o modelos logaritmico lineales (en ade-
lante MLL). Brevemente descrita, es una técnica de analisis estadistico multivariado
aplicada a variables nominales. Su gran utilidad en la investigacion educativa se
basa, fundamentalmente, en dos cosas: una, la abundancia de variables de tipo
cualitativo (categorial) en la investigacion pedagdgica, bien por la propia naturaleza
de las variables o bien porque la carencia de instrumentos de medida mds precisos
para ciertos constructos no permiten obtener datos continuos; y otra, su caracter de
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técnica multivariada, que permite analizar problemas de investigaciéon mas comple-
jos.

En muchos aspectos, los MLL siguen un esquema de trabajo similar al de otros
procedimientos estadisticos ya bien establecidos, como el ANOVA o el analisis de
regresion (BAKER, 1981), con lo que el andlisis estadistico de variables categoriales
alcanza un nivel de sofisticacién sélo disponible hasta ahora para variables continuas.

Su finalidad es obtener un modelo que describa adecuadamente las relaciones e
interacciones entre las variables de una tabla de contingencia multidimensional. Es
decir, un modelo que se ajuste a las frecuencias observadas. Las relaciones e
interacciones entre variables pueden ordenarse por su importancia (por su contribucién
al ajuste del modelo), averiguar sus parametros y determinar su significacién. A
diferencia de la mayoria de los métodos, en los MLL la unidad de analisis no son las
puntuaciones individuales, sino conjuntos de sujetos que comparten ciertas carac-
teristicas especificas por las categorias de las variables. Y lo que usualmente se
entiende por variable dependiente también debe ser reconceptualizado, ya que no es
una variable en el usual sentido de la palabra, sino una probabilidad de casilla: la
probabilidad de que un individuo seleccionado al azar pertenezca a determinadas
categorias de interés en lugar de a otras. Es decir, la probabilidad de que tenga una
determinada combinacion de caracteristicas (KNOKE y BURKA, 1982). Por
ejemplo, en una tabla IxJxK, P;, es la probabilidad de que un sujeto pertenezca a la
categoria i de la primera variable, a la categoria j de la segunda y a la categoria k de
la tercera. Este conjunto de probabilidades, o alguna funcién derivada, es lo que
sirve como «variable dependiente».

Sin embargo, en muchos otros sentidos, el andlisis MLL es semejante a otros
procedimientos de construccion de modelos. Su objetivo es obtener un modelo o
ecuacion que explique las variaciones en las probabilidades de las casillas, postulando
una serie de relaciones de diverso tipo entre las variables.

No es propésito de este trabajo hacer una descripcion general del procedimiento
(aunque lo revisaremos brevemente), cosa que ya ha sido hecha por muchos autores
en diversos trabajos: a partir de BIRCH (1963), a quien se atribuye el origen indi-
recto de los MLL, a raiz de un trabajo donde plantea problemas de asociacién entre
tres variables, el estudio de la relacion entre variables en tablas de contingencia
multidimensionales ha venido siendo desarrollado por una serie de autores bajo una
diversidad de enfoques, entre los que se encuentra el de MLL. Entre ellos, desta-
caremos a L.A. Goodman, un matemdtico que ha extendido el modelo, su interpre-
tacién y sus aplicaciones de forma considerable, construyendo a lo largo de diversas
obras un compacto conjunto de procedimientos de estimacion, pruebas de hipétesis,
estimacion de pardmetros, etc. (GOODMAN 1968, 1970, 1971, 1972a, 1972b, 1973,
1973b, 1984). También BAKER (1981), BENEDETTI y BROWN (1978a, 1978b),
BISHOP, FIENBERG y HOLLAND (1975), BROWN (1976), FIENBERG (1977),
HABERMAN (1974, 1978, 1979), KNOKE y BURKE (1982), PAYNE (1977) y
UPTON (1978, 1981), entre otros, han contribuido a su perfeccionamiento y/o
popularizaciéon. En nuestro pais, los trabajos de SANCHEZ CARRION (1984),

83



REVISTA DE INVESTIGACION EDUCATIVA

TEJEDOR (1985), TEJEDOR y CARIDE (1988), TEJEDOR y GODAS (1988),
JORNET y SUAREZ (1988), CORREA (1989, 1991) entre otros, han venido a
cubrir la carencia de trabajos en castellano, tanto con propésitos de explicacién y
divulgacién de los MLL como técnica estadistica, como haciendo uso de la misma
en diversos campos de investigacion.

Nuestro objetivo se centra en profundizar en uno de sus aspectos: las alteraciones
que pueden provocar diversas formas de colapsamiento (explicito o implicito) de las
categorias de las variables en el ajuste de MLL y en el valor de los pardmetros del
modelo. El colapsamiento (junto con el problema relativo al tamafio de la muestra y el
problema de las casillas extremas o andlisis de residuales, que trataremos en otros
trabajos) es, a nuestro juicio, uno de los més relevantes y no suficientemente tratado en
la literatura al respecto. No es, por tanto, todo lo conocido que seria deseable entre los
investigadores que aplican este procedimiento en sus estudios. El objetivo primordial
de este trabajo, por consiguiente, es de difusion o divulgacién de esta problematica
entre los investigadores en Ciencias de la Educacion (y, por supuesto, otras Ciencias
Sociales), sin especiales conocimientos avanzados de estadistica, que deseen aplicar
este procedimiento de analisis a sus datos. También con ese propdsito, optamos por una
exposicién que es, con frecuencia, mas intuitiva que técnica.

2. BREVE REVISION DEL ANALISIS LL

A titulo de ubicacién mental y para refrescar nociones, recordemos los pasos
fundamentales en el andlisis logaritmico-lineal. En otro nimero de esta misma
revista (SANS I MARTIN, 1987) hay una introduccién a la formulacién de ecua-
ciones de modelos 1-1 mediante la transformacién logaritmica del conocido indice
de asociacién «razén de razones» (o razén interproducto). Por nuestra parte, nos
centraremos en recordar las etapas que nos llevan a encontrar un modelo satisfactorio
que explique los datos observados: 1) En primer lugar, el investigador propone un
modelo para explicar los datos observados (frecuencias empiricas obtenidas en cada

casilla de la tabla multidimensional). Un modelo_es una hipdtesis acerca de las
relaciones entrg las variables. Si, por ejemplo, el investigador hipotetiza_gue las
variables son mutuamente independientes, la formulacion de sumodelo debe reflejar
tal independencia.y no contener elementos de interaccion. Es decir, si trabaja Zfos
variables A y B, su modelo seria:
(A, B) (segiin la notacién simplificada) o
p+uA+uB - (en forma de ecuacion)

De la misma forma, puede postular modelos con una interaccién de dos variables:
(AB) 0 U+UA+HUB+UAB,

con dos interacci variables:

(AB, AC) 0 UAHUAHUB+HUCHUABHUAC,
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con una interaccion de tres variables:
(ABC) o u+uA+uB+uC+MAB+uAC+MBC_’_HABC,

etc., etc. Normalmente, los modelos surgen de la teoria, del conocimiento previo.
Pero hay otros procedimientos —mads exploratorios o inductivos— para formular
MLL: por ejemplo, las pruebas de asociacién parcial y marginal, las pruebas simul-
taneas, la adicién o eliminacién de efectos a partir de un modelo base, etc. (GO-
ODMAN, 1971; BROWN, 1976; BENEDETTI y BROWN, 1978a, 1978b). Estos
procedimientos son sumamente \tiles en estudios de talante exploratorio, en los que
el investigador no cuente con un sustrato tedrico suficiente que le permita conjeturar
a priori las relaciones que cabe esperar entre las variables.

2) A continuacidn, el investigador deriva un conjunto de expectativas bajo la su-
posicioén de que el modelo propuesto es cierto. Es como si se preguntara: si mi modelo
(hipétesis) fuera cierto ;cémo tendrian que ser los datos? Y procede a estimar estas
expectativas, derivadas de su modelo, a partir de los datos que ha obtenido en la
muestra. Si, por ejemplo, adoptase el modelo que asevera la independencia mutua,
procederia a estimar «c6mo tendria que ser» una muestra de tamafio dado si perteneciera
a una poblacion donde las variables fueran mutuamente independientes. En la préctica,
este se traduce en calcular las frecuencias esperadas bajo el modelo, bien utilizan
rutina del ajuste proporcional iterativo de BARTTLET (que es la que emplean pro-
gramas estadisticos computarizados como el PAF de BMDP o el programa ECTA de
FAY y GOODMAN) o bien mediante el algoritmo de NEWTON-RAPHSON (que seria
el caso del programa MULTIQUAL de BOCK o la sentencia LOGLINEAR del pro-
grama SUPSSX) (BISHOP et al, 1975; HABER y BROWN, 1986).

3) El siguiente paso del investigador consiste en comparar las expectativas
derivadas de] modelo (frecuencias esperadas o tedricas) con los datos obtenidos en
la muestra (frecuencias observadas o empiricas) i decidir si el ajuste del modelo es

0noz aceptable. Si la muestra pertenece realmente a una poblacion donde las variables
analizadas son independientes, cualquier posible discrepancia entre los datos ob-
servados y las expectativas tendria que deberse al azar. Es decir, fiene que someter
a prueba su modelo. La comprobacién del ajuste del modelo se realiza en base a

algin estadistico, como ji? 0 I7 (razén de verosimilifud), que comparan frecuencias
‘esperadas y observadas. La eleccion de L7 permitiria, ademds, la comprobacién de
subhipétesis de interaccion especificas, aislando ciertos componentes del modelo,
debido a su propiedad de particién exacta, propiedad que no tiene ji’ (SHAFFER,
1973a, 1973b; HALPERIN, NEHRKE, HULICKA y MORGANTI, 1976; FIEN-
BERG, 1977). A la hora de analizar las discrepancias con el modelo, la pregunta
fundamental es: (las discrepancias entre los valores esperados y los observados
pueden ser atribuidas de forma razonable al azar o son tan considerables que el
modelo mismo resulta equivocado?

4) Si las discrepancias son pequefias, el investigador mantiene el modelo y da el
siguiente paso. De To contrario, vuelve al paso Y_W%
«refinamiento» % previo para llevar a cabo el andlisis de la forma mas

e m——— . S
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eficiente posible. Quiza el rechazo del modelo le obligue al replanteamiento de los
fundamentos tedricos, o de las hipdtesis. O posiblemente, si se piensa que las
hipdtesis estaban bien fundamentadas, a una revisién de los instrumentos de obten-
cién de datos, del procedimiento para obtener la muestra, etc.

5) La dltima etapa del analisis, como en otros procedimientos de construccion de
modelosw'os, sus errores tipicos, inte_r__vg_lﬁgs_@_ggﬁh&a, etc.
Estos parametros pueden ser traducidos a términos sustantivos y sirven de base para
proceder a explicaciones y hacer predicciones. Se trata, pues, de la fase inferencial
del andlisis logaritmico lineal, tras la cual se procede, habitualmente, a exponer las
conclusiones de la investigacidn.

Es probable que estas fases generales del andlisis LL resulten familiares a la
mayoria de los investigadores, ya que la prueba ji’ ampliamente conocida y utili-
zada en el andlisis de una tabla bivariada IxJ, contiene en si misma los pasos 1 al 4.
Como se sabe, esta prueba de independencia consiste en proporner unas frecuencias
esperadas (bajo el modelo de independencia estadistica) y compararlas con los
valores observados. Si la prueba es significativa, se rechaza el modelo y se concluye
que las variables estan relacionadas; de lo contrario, se acepta la independencia
como una adecuada descripcién de la poblacién.

Sin embargo, a la hora de efectuar un anélisis LL, el investigador puede tomar,
explicita o implicitamente, una serie de decisiones ajenas al LL en si, pero que
influyen notablemente sobre los resultados. Una de estas decisiones, con lo que ya
entramos en lo que es el eje de este trabajo, puede ser la relativa a colapsar
variables, o categorias de algunas variables, o categorizar lo que en principio era
una variable continua. Todas estas decisiones pueden afectar, de uno o otro modo,
los resultados que obtenga, de manera que es preciso que el investigador sea
consciente de los efectos de su decision.

3. FORMAS DE COLAPSAMIENTO EN VARIABLES
CATEGORIALES

3.1. Colapsamiento intencional o explicito

En el andlisis de tablas de contingencia multidimensionales el investigador quiza
proceda, de forma intencional, a colapsar las categorias de una o mds variables. Esto
puede hacerse con dos propdsitos: simplificar la interpretacion de los resultados o
evitar los ceros muestrales.

Obtenemos un cero muestral en una tabla de contingencia cuando alguna com-
binacién de categorias, es decir, alguna casilla, no tiene referente en la muestra
utilizada (su frecuencia es 0), aunque si puede darse esa casilla en la poblacién. Es
distinto de un cero estructural, que resulta de combinaciones «imposibles» de ca-
tegorias, sin referente en la poblacién. Cuando existen estos ceros estructurales, se
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trabaja con tablas truncadas o incompletas, para las cuales existen las llamadas
pruebas de cuasi-independencia si la tabla en cuestién es bivariada. Para tablas
mayores el problema se complica y algunos autores sugieren lo que ellos llaman
modelos cuasi-logaritmico lineales (FIENBERG, 1977).

At podria citarse un tercer propdsito para el colapsamiento: evitar la aparicién
de frecuencias esperadas muy pequefias, problema que pondria en entredicho la
pertinencia de un andlisis LL (profundizaremos este tema en un préximo trabajo
referido a problemas del tamafio de la muestra).

Colapsar categorias consiste en combinarlas, de forma que se reduce el tamafio
de la tabla y aumentan las frecuencias por casilla, ya que se suman las frecuencias
de las casillas colapsadas. En una tabla 3x2, por ejemplo, se pueden combinar dos
de las tres categorias de la primera variable para formar una tabla 3x2. Si la tabla
original 3x2 era, por ejemplo:

X
a b TOT.
Y 12 22 34
b 5 20 25
c 3 15 18
TOT. 20 57

Combinando las categorias b y ¢ de Y se obtiene la tabla 2x2:

X
a b TOT.
Y a 12 22 34
b 8 35 43
TOT. 20 57

Si el colapsamiento de categorias se realiza ad hoc puede suponer problemas de
interpretacién. Por ejemplo, las rutinas de andlisis estadistico computarizado dis-
ponibles para ello en el programa PAF de BMDP colapsan automaticamente categorias
adyacentes, vecinas (BROWN, 1983), sean las que sean. Si se trata de categorias de
una variable ordinal, o de una variable continua agrupada en intervalos, esto no
supone demasiados problemas, porque el orden se mantiene. Pero en variables
estrictamente nominales esto puede dar lugar a una categoria sin sentido. Por
ejemplo, pensemos en una tabla donde la variable fila fuese «Carrera» con las
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categorias «ciencias naturales», «<humanisticas» y «técnicas», colocadas en ese or-
den. La combinacién de categorias adyacentes produciria aqui una categoria combi-
nada «humanas-técnicas», o bien «naturales-humanas», de dificil explicacion, tanto
una como otra, desde un punto de vista sustantivo, teérico. Puede ser aceptable, en
cambio, el colapsamiento automético de categorias si las nuevas que se obtienen
siguen teniendo sentido, coherencia, aunque siempre cambia en cierta medida la
variable subyacente que estamos midiendo, y en la interpretacién debemos tener en
cuenta ese cambio o replanteamiento. Si esas categorias no van juntas en la tabla,
debe recurrirse a otras rutinas, distintas del colapsamiento automatico, para generar
las combinaciones deseadas (por ejemplo, con el parrafo CATEGORY, de BMDP).

Entre otras condiciones o requisitos que se establecen para el anélisis de varia-
bles nominales, estd la de que sus categorias, ademds de mutuamente excluyentes,
sean exhaustivas: dado un sujeto cualquiera de la muestra, y para toda variable
considerada, debe haber una categoria donde pueda ser ubicado; en el peor de los
casos, hasta la categoria «inclasificable» es una categoria, aunque también es cierto
que deben evitarse las categorias tipo «cajon de sastre», porque otra condicién es
que las categorias sean homogéneas con respecto a la propiedad subyacente.

Por ejemplo, la variable «estado civil», exhaustiva y un tanto libremente consi-
derada, podria tener las siguientes categorias: casado, soltero, separado, divorciado
y viudo. Agrupar categorias adyacentes —suponiendo que su orden en la tabla sea
el mismo en que las hemos detallado aqui— produciria algunas combinaciones
insostenibles, como casado-soltero. Otra posible combinacién adyacente seria sepa-
rado-divorciado, que si podria ser aceptable considerando que es problable que los
separados estén tramitanto el divorcio. Y en cuanto a la categoria viuda, su combi-
nacién con el resto de los no casados seria dificil, en tanto que su estado es
(supuestamente) forzoso y no voluntario. En definitiva, si seguimos ideando presuntas
combinaciones puede que lleguemos a la conclusién de que la variable subyacente
se ha «transformado»: ya no medimos estado civil, sino otra cosa que puede ser, por
ejemplo, tipo de convivencia, en la cual las categorias se reorganizarian de distinta
forma, incluso podrian aparecer otras inicialmente no consideradas («en pareja»,
«solo», «en comuna», etc., etc.).

En suma, puede efectuarse, en principio, una reorganizacién de categorias siempre
y cuando las nuevas que se obtengan sigan teniendo coherencia sustantiva. Y ser
conscientes de que una reorganizacion demasiado profunda de las categorias puede
llevar a un cambio tan dréstico en las variables que el problema inicial de investigacién
deba, practicamente, replantearse. La agrupacién de categorias en ocasiones puede
llevar a simplificar las interpretaciones, pero en otras puede llevar a confusiones,
todo depende de qué y cémo se agrupe y hasta qué punto es permisible el agrupa-
miento que se proponga. En muchos casos, no existe una intencién de agrupamiento
desde el comienzo de la investigacion, sino que surgen a posteriori, porque se han
obtenido en ciertas casillas valores tan pequefios que no queda otro recurso, a menos
que se vuelva atrds, al proceso de obtencién de datos y se afiadan casos a la muestra,
lo que no es siempre fécil ni justificable desde otros puntos de vista, por ejemplo,
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porque el paso del tiempo entre una recogida de datos y otra podria introducir
elementos de distorsion importantes. En definitiva, es cada investigador quien debe
decidir en qué medida y cémo puede utilizar este recurso en el analisis de sus datos
y qué consecuencias tiene para la interpretacion de los resultados.

Aiin cuando podamos colapsar categorias de una variable sin caer en la irrelevancia
o el disparate desde un punto de vista tedrico, desde un punto de vista estadistico
puede traer problemas, ya que el andlisis LL trata las variables en relacién unas con
otras y el resto puede verse afectado.

Imaginemos una tabla de 3 variables XYZ (5x5x5) en la cual deseamos colapsar
las categorias de la variable Z, por ejemplo, de forma que se obtenga una tabla
5x5x2. Pues bien, si los pardmetros pertenecientes a X € Y permanecen inalterados
después del colapsamiento, Z se considera «colapsable», de lo contrario no lo sera.

Llevando el colapsamiento de las categorias de una variable a sus tltimos extremos
(combinando en una sola todas sus categorias) se llega al total colapsamiento de esa
variable. En el ejemplo, nos quedariamos con una tabla 5x5. De nuevo, si las
relaciones entre X e Y siguen igual que antes del colapsamiento, éste podria man-
tenerse. De lo contrario, se pueden «crear» nuevas relaciones de forma artificial o
alterarse las previamente existentes (BISHOP, 1971).

3.1.1. Teorema para la «colapsabilidad» permisible

De forma general se ha propuesto un teorema para determinar la colapsabilidad
de una variable. Es el siguiente:
«En una tabla tridimensional, la interaccién entre dos variables puede
medirse a partir de la tabla obtenida colapsando una tercera variable si la
tercera variable es independiente de al menos una de esas dos variables»
(FIENBERG, 1977:49).

Lo mismo se aplica a tablas mayores. En la préctica, esto se traduce en dividir las
variables en tres grupos: el primero contiene las variables a ser colapsadas; el
segundo, las que son independientes de las anteriores; y el tercero, las que no son
independientes de las colapsadas. Se entiende aqui independencia en el sentido de
que los términos Y uniendo dos variables son cero. La regla para la colapsabilidad
es que el primer grupo de variables es colapsable con respecto a los términos [ que
contengan variables del segundo grupo, pero no con respecto a los términos L que
contengan sélo variables del tercer grupo.

Por ejemplo, consideremos el modelo LL (AB, AC). En este modelo los térmi-
nos UBCy uAB¢ = 0. Es decir, las variables B y C se consideran independientes. Asi,
podremos colapsar C sin cambiar 8. Los parametros A, sin embargo, serian dis-
tintos en la tabla original y en la tabla colapsada, ya que A se relaciona tanto con B
como con C.

Supongamos ahora que colapsamos A, ya que A no es independiente ni de B ni
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de C (es decir, el segundo grupo de variables estd vacio) todos los términos (u®, u¢
y UEC) resultarian afectados.

Hasta ahora nos hemos limitado a exponer las consecuenicas que puede tener la
colapsabilidad en el valor de los parametros de un modelo LL. Pero estos cambios
pueden afectar al nivel de significacion de un modelo, medido por ji* o por L2
Puede afectar, en definitiva, la aceptacion o el rechazo de un modelo en el andlisis
LL. Asi, se llegaria a tomar una decision de aceptacién o de rechazo debido a lo que
se suele llamar un «artefacto» del anélisis.

3.1.2. Influencia de colapsamiento en el ajuste de modelos

Reducir el nimero de categorias simplifica, qué duda cabe, los andlisis. Muchas
veces se hace por esa razén, no sélo en las investigaciones, sino en los libros o
articulos sobre analisis estadistico. Muchos trabajos d¢ GOODMAN, por ejemplo,
sélo incluyen variables dicotémicas, algunas de las cuales eran en principio polit6-
micas. Podria ser justificable en el contexto de un trabajo de metodologia de andlisis
estadistico, dado que esto aclara la descripcion de los datos, los procesos de cilculo
y la interpretacion de resultados. En definitiva, puede comprenderse mejor la técnica.
El problema es que los investigadores, de forma bastante imprudente, a partir de
estos trabajos, pueden concluir que el nimero de categorias de una variable es un
asunto sin importancia, que pueden manipular los datos de la forma que quieran sin
perder ni cambiar la informacién. Pero el nimero de categorias afecta las conclusiones
que se alcancen. Por ejemplo, KNOKE (1975) utilizé para un andlisis datos acerca
de 4 variables:

(1) actitud hacia la legalizacion del aborto —2 categorias—

(2) religién —3 categorias—

(3) nivel educativo —4 categorias— y

(4) frecuencia de asistencia a la iglesia —5 categorias—

Como se ve, hay variables categoriales propiamente dichas y variables continuas
categorizadas. Con estas variables se hicieron una serie de andlisis encaminados a:
a) ajustar una serie de modelos dejando el nimero de categorias inicial
(variables originales)
b) ajustar los mismos modelos después de dejar s6lo dos categorias en todas
las variables (variables dicotomizadas).

A continuacién se resumen los resultados, representando como N a los ajustes
no significativos —el modelo no ajusta bien— y como S a los ajustes significati-
vos —el modelo si ajusta bien—. Las variables se representan con los nimeros (1)
al (4) utilizados arriba.
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Ajuste de modelos con categorias
a) colapsadas y b) sin colapsar

MODELO V. DICOTOMICAS V. ORIGINALES

a 12,13, 14, 23, 24, 34 N S
b 123, 14, 24, 34 N S
c 134,12,23,24 N S
d 124,13,23 N N
e 123,134 N N
f 123,134,24 S S
g 123,134, 124 S S

En el caso de que se hayan dicotomizado las variables, s6lo son aceptables los
modelos mas complejos: ‘f” y ‘g’. El modelo ‘f’ contiene todas las interacciones de
dos factores y dos interacciones de tres factores; el modelo ‘g’ contiene todas las
interacciones de dos factores y todas las interacciones de tres factores que implican
la variable 1 (opinién hacia la legalizacién del aborto). Pero cuando no han sido
colapsadas las variables, también se obtiene buen ajuste con modelos mucho més
simples —es decir, parsimoniosos—, por ejemplo, con el modelo ‘a’ que sélo tiene
interacciones de dos variables. Se entiende aqui que un modelo es mas simple que
otro cuando contiene interacciones de menor orden. Por ejemplo, de 2 variables,
como el modelo ‘a’, y no de 3, como el modelo ‘g’. No tiene nada que ver el nimero
aparente de interacciones: debido al principio jerarquico que subyace a los modelos
LL, el modelo ‘g’ contiene en si mismo todas las interacciones de orden inferior
expresadas en el modelo ‘a’.

Esta y otras comparaciones, muestran que, por lo general, las variables no
colapsadas (es decir, con una categorizacién mds exhaustiva) llevan a un esquema o
imagen mucho mas sencilla, parsimoniosa, de la estructura de los datos. El colap-
samiento, por el contrario, hace precisa la adopcién de modelos complejos, donde
existen multiples interacciones entre las variables. La intencion, pues, de colapsar
con la intencidn de facilitar la interpretacion de los resultados resulta, en definitiva,
contraproducente en cierta medida, pues es obvio que cuanto mas complejo sea el
modelo, més dificil serd su interpretacién, pese a que el nimero de categorias haya
disminuido.

Naturalmente, si la base tedrica de la que parte el investigador y las hip6tesis que
(consecuentemente con esa base) formula son de indole complejo, la aparicioén de
interacciones multiples no debe tomarse como un mal resultado, sino todo lo contrario.
Llegar a la verificacién de las hip6tesis cuando se ha llevado a cabo honestamente el
analisis de datos es un indicio de la potencia del marco teérico y de que se va por
buen camino, y eso no desagrada a ningun investigador. Pero lo que se entiende por
un resultado «parsimonioso» no puede ser establecido de forma uniforme para todas
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las investigaciones. Lo que se hace preciso es distinguir entre obtener interacciones
complejas de forma natural y obtenerlas de forma artifactual mediante el colapsa-
miento.

A partir de esto, podria darse, en algunos contextos, una cierta picaresca, que
recurre al artefacto mencionado para obtener artificialmente interacciones comple-
jas y no por razones mds confesables (como la evitacién de ceros muestrales,
frecuencias esperadas pequeiias, etc.). Pero es obvio que no nos referimos a ese tipo
de investigacion ni nos dirigimos a esa clase de investigadores.

3.2. Colapsamiento involuntario o implicito

Existen formas camufladas de colapsamiento, que inicialmente pueden no ser
reconocidas como tales porque no responden a una intencién manifiesta en ese
sentido. Veamos algunas.

3.2.1. Categorizacion de datos continuos

Muchos fenémenos se dan en niveles discretos, categoriales. Pero otras muchas
variables de interés para la educacién son, indudablemente, continuas. A veces estas
variables se tratan como si fueran categoriales. En ocasiones se hace, sencillamente,
por simplificar; en otras, porque no se tienen los medios (instrumentos) para medirlas
con mas precision. Tratarlas como si fueran discretas es una forma de colapsamiento;
a veces incluso se dicotomizan, lo cual representa un colapsamiento extremo. La
categorizacion de variables continuas, en muchos casos, significa no captar bien la
«riqueza» de las mismas y eso tiene consecuencias.

REYNOLDS (1977a) cita un trabajo de simulacién por ordenador que ilustra el
problema. Mediante un programa se generaban diversos modelos de 3 variables
representando correlaciones «espuireas»: A ‘causaba’ tanto a B como a C. Es decir,
B y C eran condicionalmente independientes. Los datos inicialmente estaban en una
escala de intervalo, por tanto se probaba cada modelo, mediante el criterio de que
I'yc.s SCTia siempre o excepto por error de muestreo. Los datos siempre satisfacieron
este criterio. Posteriormente, se agruparon las variables en categorias ordenadas; se
hicieron distintos tipos de agrupacion: desde 2 categorfas hasta 10, obteniéndose diversas
tablas posibles. Finalmente, se prob6 en cada una de ellas el modelo LL de independencia
condicional. Los resultados indican que el mismo conjunto de datos, categorizados de
formas diferentes, llevan a distintos resultados. Cuando todas las variables tenfan al
menos 5 categorias, se mantenia el modelo de independenica condicional —que era lo
que se esperaba dada la estructura subyacente a los datos—. Si algunas variables, es-
pecialmente A, tenia menos de 5 categorias, el modelo se desbarataba. Por el
contrario, cuando la variable A —que en este caso actiia como variable ‘control’—
tiene al menos 5 categorias, el modelo ajusta bien, aun cuando las otras dos varia-
bles tengan sélo dos categorias.
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Atin manteniendo la importancia del teorema que vimos en el apartado anterior,
es un alivio pensar que manteniendo 5 o més categorias en las variables apropiadas
se pueden evitar inferenicas errdneas cuando se categorizan datos continuos, ya que
con mucha frecuencia las investigaciones recaban datos de tipo cuantitativo, junto
con los estrictamente nominales, e interesa incluirlos todos en el mismo anaélisis.

La conclusidon mds obvia a extraer es la precaucion sobre el nivel de medida de
las variables. No basta con categorizar variables para aplicarles un andlisis LL. La
posible continuidad subyacente debe analizarse muy bien para evitar distorsiones.
En todo caso, se aconseja medir esas variables con tanta precision como sea posible.
Al fin y al cabo, esta técnica fue disefiada para variables categoriales y no puede
pretenderse que funcione igual si los datos no lo son.

3.2.2. Variables ausentes y otras formas de colapsamiento implicito

Se refiere a variables que se han dejado fuera de un analisis determinado. Bien
porque éste se haga por partes (siendo las variables —algunas o todas— distintas en
cada parte) o bien porque no las hayamos medido.

Las variables omitidas son, en ultimo término, variables colapsadas. Natural-
mente, decidir no medir una variable o no incluirla en un analisis especifico no es un
asunto estadistico. Es una decisién que toma el investigador, por lo general basan-
dose en su marco teérico, sus hipétesis, etc. El investigador que trabaja una tabla
AxBxC debe preguntarse si realmente no estara trabajando con una tabla colapsada,
si no se le habrd escapado alguna variable fundamental. Si esta duda existe, es
aconsejable aclararla. La inclusidn, en plan ensayo, de una cuarta variable D dispararia
el nimero total de posibles modelos a probar hasta una cifra casi inmanejable. En
este punto, las pruebas de asociacién parcial y marginal, o la adicién vs. eliminacién
de efectos a partir de un modelo base, son una ayuda inestimable para limitar el
nimero de modelos cuyo ajuste seria conveniente someter a prueba. Para todas esas
pruebas previas y para el ajuste de los modelos definitivos existen rutinas computa-
rizadas en el programa PAF de BMDP (BROWN, 1983).

Existirian aun otros casos, en los cuales se trabajaria —aun sin pretenderlo
especificamente— con variables colapsadas. Por ejemplo, algunos procedimientos
especiales del LL que describe GOODMAN (1973c y 1973d) para llevar a cabo
analisis causales sobre los datos, procedimientos andlogos a los usuales andlisis de
modelos recursivos con variables cuantitativas. No vamos a extendernos en ese
procedimiento aqui, ya que se inscribiria mas propiamente en los llamados modelos
‘logit’, y no en los logaritmico lineales (‘log’). Arriesgdndonos a los peligros que
conlleva la simplificacién, podriamos resumir que la diferencia entre el enfoque
«log» y el enfoque «logit» es que en el primero no se consideran variables depen-
dientes e independientes ni se entra en relaciones de causalidad y en el segundo si se
hace esta distincioén y se analizan ese tipo de relaciones (BAKER, 1981). Descri-
birlo en mas detalle exigiria hablar de otros muchos temas (modelos jerarquicos vs.

93



REVISTA DE INVESTIGACION EDUCATIVA

no jerdrquicos, distribucién multinomial vs. distribucion producto multinomial, etc.),
lo cual excederia el propésito de este trabajo. Simplemente, observar que los proce-
dimientos de analisis causal d¢ GOODMAN mencionados suponen en si, por sus
caracteristicas de procedimiento, una forma de colapsamiento de variables. Aunque
las razones para colapsar sean distintas, se aplican en este caso las mismas conside-
raciones que hemos expuesto en este trabajo.

En definitiva, y a modo de conclusién-resumen, el investigador debe ser cons-
ciente de que los resultados que obtenga a partir de la aplicacién del andlisis LL a
sus datos dependeran hasta cierto punto de la forma en que categorice las variables,
ya que el ndmero de categorias afecta tanto al valor de los pardmetros como a la
calidad del ajuste del modelo. En general, las variables exhaustivamente categorizadas
favorecen el ajuste de modelos mucho mas parsimoniosos; la reduccién del nimero
de categorias, por el contrario, puede forzar la adopcién de modelos muy complejos.
En cuanto a la modificacién del valor de los parametros, puede evitarse este efecto
mediante el teorema de la colapsabilidad permisible, estableciendo claramente tres
grupos de variables: las colapsadas, las que son dependientes de las colapsadas y las
que no lo son. La combinacién de categorias in extremis puede llevar incluso a
replanteamientos de tipo sustantivo o teérico, sobre todo si se trata de variables
estrictamente nominales, sin un orden subyacente entre sus categorias. Por lo que
respecta a la categorizacién de datos continuos, finalmente, el niimero de intervalos
establecido también puede introducir diferencias en el ajuste, recomendéndose en
este caso dejar al menos 5 intervalos, sobre todo si la variable continua categorizada
ejerce en el modelo un papel de variable control.
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