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En el campo de la inv estig ación educativa son frecu ent es las situacio
nes en la s qu e la informaci ón de la que di spon emos tien e, total o parcial
ment e, natural eza cua lit a tiva . Es corr ien te qu e tra s laboriosas tareas y
cos tos os proc ed imi ent os, espec ialme n te en la aplicación de encues tas, se
con siga dispon er de in form ación mu y va lius a qu e normalmente es tratada
con proc edimi ent os de anál isi s de las fr ecuencias en tablas de contingen 
cia bidim en sional es con la técnica de X2 de Pear son, con y2 razón de vero 
similitud o técnica s par ecid as, siguiendo como proc eso último el cont rol
por te rce ras var iabl es qu e se consi de re n por algún mo tivo especialmen te
imp ortant es.

Afortunadam ent e en la actualidad (Goodman, L. A., 1884; Davi s , J . A.,
1985 Y Bisqu err a , R ., 1988) pod emo s avanzar algo más en el an álisis de
los datos cuando di sponemo s de tablas de conting encia multidimensio
nal es.

Para ver algún principio básico y comentar alguna de es tas posibili
dad es, empleare mos una sencilla tabla de contingencia de tres dimensio
nes con valores h ipotéticos:

Var iables

TE

DO

FE

E tiqu etas variables

Tipo de es tu dios
uni versi tario s

Orient aci ón
psicop edagógica

Finalización de
estudios un iver.

Categor ías

TEI
TE2
TE3

DOI
D02

FEI
FE2

E tiqu etas categorías

Ciencias
Letr as
Técni cos

Con or ient ación
Sin ori entación

Fin al izado s
Abandonados
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Tabla de fr ecuencia s

TE DO FE f ijk
TE1 D01 FE1 49
TE1 DOl FE2 2
TE 1 D0 2 FE1 44
TE 1 D0 2 FE2 38
TE2 D01 FE1 49
TE2 D01 FE2 2
TE 2 D0 2 FE1 16
TE2 D0 2 FE2 20
TE 3 D01 FE1 53
TE3 DOl FE2 18
TE3 D02 FE 1 6
TE3 D0 2 FE2 14

Mar ginal es

- De una var iab le :

1

f Oj k = s.,
i=l

TE DO FE

f Oil = 151 f lú l = 93 fil o = 51
f OIl = 22 f lOl = 40 f l10 ~ 82
f 021 = 66 f lOl = 65 f2lO = 51
f022 = 72 f202 = 22 f 220 = 36

f301 = 71 f310 = 71
f302 = 20 f320 = 20

- De dos varia b les :

1 J

fOOk = ¡ ¡ f¡ jk
i e l j =J

TE-DO DO-FE TE-FE

fool = 217 f loo = 133 f olo = 173
f002 = 94 f 200 = 87 f020 = 138

f300 = 91
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- «Gran total »:

1 J K

fooo= ¡ ¡ ¡ f ij k
i ~l j = I k = I

fooo= 311

De hecho es la suma de las frecuencias de todas las casillas o celdas.

1. Estudio de las relaciones

A partir de los dato s di spon ibl es , básicam ent e podemos realizar dos
tipo s de comparacion es:

1.1. Compara ción de las fr ecuencias de las casillas con los marginal es

En este ca so lo que bus camo s son pautas de asociación. En realidad
lo qu e comparamo s son proporcione s o porc entajes. Supongamos que que
remo s estudiar la relación entre la variabl e DO (Orientación psicopedag ó
gica) y FE (Fin alización de es tudios univer sitario s).

FE] FE2

DOl
D02

151
66

217

22
72

94

173
138

311

Fijémonos que lo que aquí ocupa las celdas son marginales de la tabla
de contingencia multidim en sional. Así podemo s comprobar que:

FE] FE2

DOl
D02

fOO2

Entr e los suje tos qu e han di sfru tado de servicios de ori entación
(DOl) encont ramos qu e 151/ 217 = 0,70 han termin ado su-s es tudios (FEl)
y en cambio 122/94 = 0,23 no lo han he cho (FE2). La difer encia entre es 
ta s do s propor cion es -ll am ada d- se rá un a medid a de aso ciación. Lo
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mismo podemo s hac er con la otra cat egoría de DO. Veámoslo en la si
guiente tabla:

FE

FEl
FE2

Porcen taj e DO}

151/217 = 0,70
22/94 = 0,23

d, = 0,70 - 0,23 = 0,47

Porc enta je D02

66/217 = 0,30
72/9 4 = 0,77

d2 = 0,30 - 0,77 = - 0,47

La di fer enci a de propo rcion es d tom a el va lor O cuando las dos varia 
bles son independi entes y tien e un recor rido de + 1 a - 1 según la aso
ciación sea positiva o negati va según planteo. Como pu ede comprobarse
la d no se ve afectad a por el cambio de or den (sólo en el signo) , sin em
bar go no es sim ét rica . Comprob émo slo invirti endo cate gorí as por porc en 
taj es :

DO

DOl
D02

Porcentaje FE }

22/1 73 = 0,13
72/138 = 0,52

d, = 0,13 - 0,52 = -- 0,39

Porcentaj e FE2

15]/17 3 = 0,87
66/13 8 = 0,48

d, = 0,87 - 0,48 = 0,39

Observemo s que el valo r de d varí a según el orden de en tra da de las
vari ab les en su cá lculo, en este ca so Idi, 21 ?é Ids, 41 Cab e seguir la si
guiente suge re nc ia: la var iab le indep endi en te deb e dar normalm ente la s
cat egor ías , mien tras que se ca lcu lan las pr opor cion es de esas categ orí as
para una ca tegoría de la variab le dependi en te (Sá nche z, J . J. , 1984). A par
tir de es te sistema de di feren cias ent re proporcion es pu ed en establ ecers e
ecuaci ones y ajustar mod elo s mediant e la es tim ació n de coeficient es a par
t ir del cá lcu lo de pr opo rcion es re cu rre n tes es tandariz adas .

1.2. Com p ar ac ión de las fr ecu enc ias d e las ce ld as en tre sí

En es te caso no ob tenemo s pr op orciones sino razon es (odd s ). Por
eje mp lo, la razó n de alumnos que termin an sus est udios uni versit a rio s y
los que no los ter mina n ser á de 217/ 94 = 2,31, lo qu e nos permi te decir
qu e para ca da ind ividu o que no termi na sus es tudios hab rá 2,31 qu e sí
lo hagan . En es te caso las llama re mos razones margina les.

Tambi én pued en encontrar se r azon es con dicionales con tro lan do por
a lguna ca tegoría . Así, en tre los est udiantes que term ina n sus es tudios un i
ver sitar ios la razón en t re los que han ten ido or ientac ión y los qu e no la
han teni do ser á 151/66 = 2,29, Y ent re los alumnos qu e no han term inado
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su s estudio s ser á 22/72 = 0,30. Puesto qu e 2,29 > 0,30 podemos concluir
que no es lo mi smo haber tenido ori entación que no haberla tenido. Las
var iabl es DO y FE está n asocia das.

Para conocer la fuer za y sent ido de la asociación podemos dividir las
do s razon es cond icion ales ca lculando la razón de ra zones (odds ratio)
2,29/0 ,30 = 7,63. La razón de termin ar estudio s a no terminarlos es 7,63
supe rior en los qu e han tenido ori entaci ón.

Est a razón de razon es ser á 1 cuando las vari abl es sean independien 
tes, y ma yor o menor según la asoc iación sea pos iti va o negativa . El reco
rrido va de cero a infin ito . Se tr ata de una esc ala de sigual según el sen
tido , lo cual produ ce la sensa ción de di st inta fuerza según sea el planteo .
Por eje mplo, veamos las po sibles ra zones de ra zones de DO-FE:

229- ' - = 7,6333333
0,30

030- '- = 0,1310043
2,29

Una solu ción adopta da par a resolver este problema ha sido transfor
mar ambo s núm ero s en su s logaritmo s natural es de modo que se consi
gue qu e:

Iog, 7,6333333 = 2,03252
log, 0,1310043 = - 2,03252

Ambo s núm eros son igual es, sólo cambia el signo. Esta medida de
aso ciación y su tr an sforma ción logarítm ica es la base sobre la que se
con st ru yen los mod elos lineales logarítmico s (Knok e, D., 1980; Coba, E. ,
1986) qu e perm itir án est ud iar las di ferencia s en las frecuencias respecto
a la equiprobabilidad y, en su cas o, el es tudio de los dife rent es efectos de
cad a vari abl e y de sus po sibl es asociacion es.

Esta medid a permitirá plant ear hip ót esis respecto a cuáles son los
efectos y cuá l es su importan cia en la expli cación de los resultados obte
nido s.

El punto de partid a será la hip ót esis de int er acción que corresponde
al modelo saturado e implica que la asociación entre do s variables cambia
con cada cat egoría de la tercera. Par a una tabla de tre s dimensiones como
la nu estra será :

lag F.«. = f1 + A TE + ,1.0 0 + A FE + ATE. DO + ATE. FE + ,1.00 . FE + ATE . DO. FE
e i j k 1 J k lJ ik j k IJk

Dond e ). rep resenta a los efectos de las dim ens ion es ai slada s y su s
asociac iones, YIJ. el efecto medi o :

1 J K

f1 = _1_ , ¡ ¡ ¡ log, Fij k
1 J K i = \ j =\ k= 1
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Existen varios procedimientos para conseguir el mod elo más parsimo
nioso. El más utilizado es el llamado scr eening (Brown, M. B. , 1976), que
parti endo del mod elo saturado en un prim er paso incluye sólo las A.estan 
darizadas de valor ± 2 pa ra pr oced er de modo parecido a la regresión eli
minando aquello s parám etros que ajusten un modelo má s parsimonioso
y añadiendo aqu ellos qu e apor ten una mejora significativa del ajuste . Debe
tenerse en cuent a que la parsim onia pu ed e aumentar si las variable s son
de natural eza ordinal y se utili zan los pro cedimi ento s ad ecuados.

Cuando estamos pr eviam ent e int eresados por conoc er los efecto s de
un conjunto de var iab les indep endi ente s sobre otra var iab le consid erada
dependi ente se pu ede aju st ar un modelo LOGIT , el cual conside ra todas
las aso ciaciones e interac cione s sign ificativas qu e inclu yan a la variable
dependi ente junto con la inter acción en tre las variable s independientes .
En este cas o el mod elo LOGIT sa tura do serí a:

P I
log, __ I

J
_ = 2 .F E + 2 }.FE. DO + 2 }.FE. TE + 2 }.DO. TE. FE

Fij2

A partir de él se pro ced e de modo similar qu e con el mod elo genera l
logarítmico lin eal para encon tra r la ecua ció n más parsimonios a. Los mo
delos LOGIT , en el caso de qu e se dispon ga una teoría sus ta n tiva sobr e
la s relacion es causa les, pu ed en ser el punto de part ida par a evalu ar mo
delos cau sales con var iab les cat egórica s, aunque con algun as limi tacione s
en relac ión a «path an alysis» o LISREL.

En la actua lidad exis ten num erosos program as de ordenador que in
clu yen procedimi entos de cálculo para es tos mod elo s, entr e ello s pu eden
cit arse los siguien tes : SPSSX (Statistical Pack age for Social Scienc es)
(Norussi s, M. J ., 1985), BMDP (Biome dical Computer Pro grams) (Snell ,
E. J., 1987), SAS (Stati stic al Analysis Syst em) , ECTA (Eve ry man 's Contin
gency Tabl e Analysis), LOGLIN (Log-linea r p robab ilit y model ) y GLIM
(Genera lise d Lin ear Mod ellin g).

El desarrollo fu tu ro de est as metod ologías no s permi te au gurar un
camino esperanzador en su apli cación a la inve sti gación educativa , en la
que a menudo no s encontramos en situaciones de naturaleza multivari a
bl e en las qu e, al men os en par te, las va r iab les son de natu raleza cuali
tat iva .

RESUMEN

En investi gación educa tiva bastant es variabl es important es son de na
tur aleza cuali ta tiva. Est o or igina la configura ción de tabl as de contin gen
cia multidim ension ales. Los métod os de aná lis is de dat os de var iab les
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nominales y ord inales serán muy últiles. Especialmente los modelos logli
near (jerárquicos y no jerárquicos).

Un caso especi almente int eresant e lo con stituye el modelo logit .

ABSTRACT

In educational re search enoug hs important variables are qualitative
nature. So that are origin multidimensional contingency tables . The me
thodologies of data anal ysis with categorical and ordinal variables are
very u seful. Speciall y the loglinear procedures (hierarchics and no hie 
rarchics).

A very interesting procedure is the logit model.
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