REVISTA INVESTIGACION OPERACIONAL Vol. 28, NO.1, 38,50, 2007

UNA REVISION DE MODELOS GRAFICOS
ENCADENADOS

PARA TABLAS DE CONTINGENCIA
MULTIDIMENSIONALES

Claudio Rafael Castro Lopez* y Purificacion GalindoVillardén'**
* Facultad de Estadistica e Informatica, Universidad Veracruzana, México

** Departamento de Estadistica, Universidad de Salamanca, Espafia

RESUMEN

En el marco de los modelos graficos encadenados, se presenta una descripcion de los conceptos en
los que esta basada esta metodologia de analisis estadistico, para modelizar una tabla de contingencia
multidimensional con variables respuesta. Se abordan los modelos graficos encadenados, sus
propiedades, estimacion y busqueda del modelo. Se recurre a datos producidos por un estudio de
opinion, para ilustrar una aplicacion y mostrar las potencialidades de aplicacion, que tiene la
modelizacién grafica.

ABSTRACT

Within the framework of the graphical chain models of Markov, a description of the concepts that inspire
this methodology of statistical analysis, with respect to modeling a table of multidimensional contingency
with response variables. The chain graphical models, their properties, estimation and search of the
model are approached. One resorts to the data produced in an opinion study in where a set of variables
is used to show the application potentialities that the graphical modeling has.
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1 INTRODUCCION

En este trabajo presentamos los modelos graficos encadenados, como una alternativa al
andlisis de tablas de contingencia multidimensionales.

El potencial de los modelos log-lineales jerarquicos para detectar interrelaciones entre
variables de una tabla de contingencia y la relacion que estos modelos tienen con los
modelos graficos, permite un esquema de analisis interesante y con consistentes bases
matematicas.

El objetivo de este articulo es mostrar el potencial de los modelos graficos encadenados en
el contexto del analisis de tablas de contingencia multidimensionales. Para ello en la
seccion 2, incorporamos alguna notacion basica acerca de la teoria de grafos y los
modelos graficos, revisamos algunas de las caracteristicas y propiedades de la
modelizacion grafica, sus vinculos a los modelos log-lineales y en este contexto definimos
la modelizacion con grafos encadenados en el marco de las propiedades de Markov. En la
seccién 3 caracterizamos los modelos graficos encadenados. En la seccion 4 presentamos
una aplicacion de modelizacion de una tabla p-dimensional con modelos graficos

! Email ccastro@uv.mx, pgalindo@usal.es

38


mailto:ccastro@uv.mx
mailto:pgalindo@usal.es

encadenados. En la seccidn 5 se presenta una panoramica del software que es posible
emplear para modelizacion grafica y en la seccion 6 se presenta la conclusion de este
trabajo.

2 TEORIA DE GRAFOS Y SU VINCULO CON TABLAS DE CONTINGENCIA
MULTIDIMENSIONALES

La estructura de asociacion subyacente entre un conjunto I de variables categéricas,
contenidas en una tabla de contingencia p-dimensional, puede ser convenientemente
descrito en base a la estructura de independencia condicional por los llamados modelos
log-lineales jerarquicos, los cuales plantean una relacion lineal entre las frecuencias
esperadas para las celdas de la tabla de contingencia (CHRISTENSEN, 1990); (AGRESTI,
1990); (WERMUTH y COX, 1998). Los modelos log-lineales jerarquicos permiten definir la
clase generadora del modelo y su interpretacion en términos de independencia condicional.
Asi, tratandose del modelo [if][jk], nos referimos a la independencia condicional (illk /j).
Cuando el numero de variables se incrementa, los parametros a estimar aumentan de
manera considerable haciendo que el analisis y la estimacion de los modelos log lineales
sea poco practica (WHITTAKER 1990). Sin embargo, es posible plantear una fuerte
relaciéon entre estos modelos y los modelos graficos.

Un grafo G es un objeto matematico que se forma de un conjunto de vértices V y un
conjunto de bordes E (dirigidos 0 no), que representa pares de elementos de V, denotamos
el grafo por: G(V,E). Podemos decir que G(V,E) es una representacion grafica, en la cual
todos los vértices estan caracterizados por pequefios circulos 6 puntos (e para identificar
variables categoricas), y lineas (bordes), no necesariamente direccionales, que unen los
vértices. Si todo par de vértices esta unido por un borde, lo denominamos completo. Un
conjunto completo de vértices, que no puede ser ampliado a un conjunto completo mayor
por la adicion de mas vértices se denomina un cligue maximal. Un modelo log-lineal puede
ser descrito por un grafo a través de la identificacion de la clase generadora del modelo,
conjunto de todos los cliques del grafo (ASSMUSEN y EDWARDS, 1983).

Los modelos que son generados por esta via son llamados modelos graficos y pueden ser
interpretados en términos de independencia condicional. En general, el grafo de
independencia condicional de V es el grafo G{V,E}, donde V = {i, j, k,...... }y el par (i, j) no

esta en el conjunto E, siy solosi i [ [ j /V\(i, j)

Las propiedades de Markov permiten establecer la independencia condicional en un
modelo grafico. En base a la propiedad de global, también denominada de separacién, se

establece que si para A, B y S subconjuntos de V, donde AUUBUS =V, en el grafo

G de independencia, cada vértice en A esta separado de cada vértice de B por un vértice
de S, entonces AJIB/S . De esta propiedad se deriva la afirmacion i es independiente de

j, dado el resto de las variables, esto es 1 [ j/V \(i, ) (LAURITZEN, 1996).

Para la seleccion del modelo grafico, que denotamos por M(G), existen diferentes
estrategias, las cuales son semejantes a los procedimientos de estimacion en los modelos
log-lineales (AGRESTI, 1990); una de ellas es el método paso a paso, en donde se inicia a
partir de un modelo (generalmente saturado) y se eliminan bordes hasta que algun criterio
se cumple. Otra alternativa es seleccionar el modelo que optimiza uno de los llamados
criterios de informacién AIC (Akaike’s Information Criterion) o BIC (Bayesian Information
Criterion), (EDWARDS 2000). Las estimaciones maximo verosimiles (MLEs) para
seleccionar el modelo que mejor se ajusta a los datos, pueden ser obtenidas de los
llamados modelos descomponibles (DARROCH, LAURITZEN y SPEED, 1980). Dos
subconjuntos de vértices A y B de G(V,E), forman una descomposicién del grafo, si A U B
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=V, de tal modo que A y B estan separados por A N B en el grafo, y A N B es un
subconjunto completo de vértices. En palabras, dos subgrafos forman una descomposicion
A N B = C de los vértices del grafo, si el grafo es la unién de dos subgrafos y la
interseccion es un subgrafo completo. Asi el conjunto C es un clique separador.

En resumen, si un grafo y sus subgrafos pueden ser descompuestos recursivamente,
entonces decimos que el grafo es reducible o descomponible, hasta que todos los
subgrafos sean completos. Cuando el grafo o subgrafo es no separable o irreducible, forma
lo que se denomina, una componente irreducible o subgrafo maximal.

En frecuentes ocasiones, cuando se tiene una tabla multidimensional, estamos interesados
en las relaciones que puedan existir entre variables explicativas y una o mas variables
respuesta, de tal manera que las variables explicativas nos interesan en la medida de que
éstas sean capaces de explicar efectivamente la respuesta. En este contexto, se forma un
tipo de modelos graficos, donde los bordes estan representados por flechas, es decir, que
la existencia de un borde, ademas de indicar la relacién entre las dos variables, indica la
existencia de una influencia de una de las variables con respecto de la otra. Se forman asi
los llamados grafos con bordes dirigidos, los cuales permiten ampliar las posibilidades de
analisis y conocer con mayor precision la estructura de asociacion entre las variables.

Los grafos con bordes dirigidos (flechas), producen los denominados modelos graficos
aciclicos dirigidos M(DAGs), también conocidos como diagramas de influencia
probabilistica (LAURITZEN, 1996 y 1999); (EDWARDS, 2000). A diferencia de los grafos
con bordes no dirigidos, en donde el orden de los vértices no tiene importancia, en los
grafos con bordes dirigidos, los vértices consideran un orden, tal que v; — v; solo cuando i
< j. De esta forma, si dos vértices estdn conectados, damos por supuesto que existe un
orden entre ellos del menor al mayor. Si suponemos que dentro del conjunto de vértices V,
tenemos una secuencia (v4,.....vy), un camino dirigido del vértice v; al vértice v, requiere
que v,y vi.1 sean adyacentes, es decir los veértices estén conectados por un borde dirigido,
para cada i = 1,...... k-1. Si hay un camino dirigido de i a j, entonces i es llamado un
ancestro de j y j es llamado un descendiente de i. El conjunto de ancestros es denotado
por an(j) y el conjunto de descendientes por de(i). El conjunto ancestral an® (C)de C V, se
obtiene de considerar: Si hay un camino de i a j, entonces i es un ancestro de j.
Denotamos el conjunto de vértices ancestros de C por an(C) y por tanto an’(C) = C [
an(C), se denomina el conjunto ancestral de C (EDWARDS 2000).

Cuando el primero y ultimo vértices coinciden, es decir v4; = v, entonces el camino es
llamado un ciclo dirigido. Los modelos graficos con bordes dirigidos, denotados por
M(DAG), se desarrollan con grafos que no tienen ciclos, ya que no podemos pensar en que
una variable respuesta sea explicativa de si misma y ademas no existe una distribucién de
probabilidad para modelizar esta situacion. Por tanto, un grafo que contiene ciclos dirigidos
no representa una version dirigida de un grafo de independencia. Segun EDWARDS
(2000), la distribucion de probabilidad p para un M(DAG) se explica como:

P(V1,.....Vq) = P(V1)P(VLVY).... (VWi Via...... V1)

En base a esto, como un DAG no tiene ciclos completos y un borde dirigido de v; a v,
existe a menos que p(vj[vj.q ..... v4), no dependa de v;, Se sigue que:

Vi HVJ./{V1,.....VJ-}\ {vi, vi}

Por tanto una relacion de independencia condicional entre v; y v;, se establece con las
variables anteriores al par (v;,v;) de variables. En otras palabras, mientras en un grafo no
dirigido, la independencia condicional se establece en base a una Unica distribucion, en los
DAGs se establece en base a una secuencia de distribuciones marginales (WHITTAKER,
1990).
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El grafo moral (moral graph) para DAGs (LAURITZEN y WERMUTH, 1989), permite
identificar la propiedad de d-separacion de Markov, que establece si A, B y S son tres

conjuntos disjuntos de V vértices en un DAG determinado, decimos que A[IB /S,

siempre que A y B estén separados por el conjunto de vértices S en el grafo moral G,
(grafo con bordes no dirigidos formado por el criterio de moralizaciéon), del menor
subconjunto ancestral que contiene a los vértices A, B y S El proceso de estimacion y
busqueda del modelo para los datos, se plantea asumiendo que DAGq es un subgrafo del
DAG, obtenido de eliminar uno o mas bordes de éste. El modelo M(DAGy) es un
submodelo del modelo M(DAG) y con esto podemos considerar a la razén de verosimilitud,
como un estadistico de prueba para la hipétesis de la distribucion extendida de
probabilidad de Markov p, factorizada de acuerdo a un grafo con bordes dirigidos tales que
pTM(DAG,) asumiendo que pIM(DAG) (LAURITZEN, 2002).

3 MODELOS GRAFICOS ENCADENADOS

En base a lo anterior, podemos definir un grafo encadenado (CG), como una combinacion
ordenada de grafos en bloques. Esto es, grafos que se forman de bordes dirigidos y no
dirigidos, también llamados grafos estructurados en bloques recursivos. La ordenacion de
las variables en bloques en un CG, permite considerar a las variables del primer bloque
como variables estrictamente explicativas, de las variables del ultimo bloque, y las
variables en bloques intermedios son respuesta de las que le preceden y explicativas de
las posteriores. Algunos pares de variables unidos por bordes no dirigidos indican la
asociacion entre ellas y si el borde es dirigido se indica la dependencia de una variable de
la otra. Todos los bordes en el mismo bloque son no dirigidos, y todos los bordes entre
diferentes bloques son dirigidos.

En un grafo encadenado, un camino es una secuencia de vértices (v4,Vs.....,Vk ), tal que v
— Vg O (Vi, Visq) para cadai = 1,....,k-1. En otras palabras, un camino puede tener bordes
dirigidos y no dirigidos, pero siempre en la direccién que marca el borde dirigido. A partir de
la estructura de un grafo encadenado pueden ser obtenidas las componentes conectadas
de un grafo encadenado después de eliminar todos los bordes dirigidos. Escribiremos
C4,.....,C,, para identificar las componentes conectadas de un grafo encadenado, una
componente conectada de un grafo, es un subconjunto de vértices A1V, tal que cualquier
vértice en el subgrafo CG, esta conectado con cualquier otro vértice a través de un
camino. Ellas, contienen solo bordes no dirigidos, y si dos componentes estan conectadas,
se conectan por bordes dirigidos. Por otra parte, todos los bordes dirigidos entre
cualesquiera dos componentes deben tener la misma direccion. Asi podemos construir un
grafo dirigido cuyo “nuevo conjunto de vértices” son las componentes del CG. Obvio es que
este nuevo grafo es un DAG, el cual se denomina DAG componente. Si consideramos el
hecho de que las componentes obedecen una o ordenacion, esto permitira plantear varias
ordenaciones distintas.

Haciendo una comparacion entre los bloques y las componentes, estas ultimas aumentan
las posibilidades de analisis, puesto que es posible hacer una buena particion de las
variables que componen los bloques. Esto es, cada bloque es la unidon de dos o mas
componentes. Dos variables de un bloque estaran en la misma componente siempre que
ellas estén conectadas, es decir, hay un camino entre ellas en el grafo. En FRYDENBERG
(1990) se demuestra que todas las representaciones de bloques son probabilisticamente
equivalentes y define cuando dos CGs son equivalentes.

Al igual que en los casos anteriores, la estructura de dependencias en los CGs se
establece en base a las propiedades de Markov. Las propiedades de Markov en los CG
han sido estudiadas por FRYDENBERG (1990), LAURITZEN (1996), PEARL (1986);
PEARL (1990); y STUDENY (1997), entre otros autores.
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La falta de un borde no dirigido entre dos vértices i, j en el mismo bloque BLt , 0 la falta
de un borde dirigido de 1e€BL; a jeBLi,j, verifica que 1i][j/

BL1 UBL2 U...... UBLt+1 Esta es una versién de la propiedad de pares de

Markov para CGs, pero la interpretacion de un borde faltante entre un par de variables (i, j),
es que ellas son condicionalmente independientes de todas las variables “antes de”, y
“coexistentes con” respecto del par que se trate. Por tanto, “antes de” y “coexistentes con”,
se refiere a todas las variables en los bloques previos y variables que pertenecen al mismo
bloque respecto de i, j. Al igual que en los grafos anteriores, en los CGs las

independencias se verifican en base a un criterio de c-separacién en el grafo moral G

correspondiente al CG. El criterio de c-separacién de Markov para grafos encadenados,
menciona que para ftres conjuntos disjuntos de vértices A, B, y S de un CG,

AlIB/S siempre que Ssepara a A de B en ng , donde C = an"(Al B! S), C es el

conjunto ancestral obtenido de Gm. Una propiedad interesante es que C tiene la

caracteristica de ser el conjunto condicionante minimo, entre el par de variables que se
encuentran bajo estudio. Asumiendo que CG¢ es un subgrafo del grafo encadenado CG
obtenido por eliminar uno o mas bordes de CG. Entonces un modelo M(CG¢) es un
submodelo del modelo grafico encadenado M(CG) y por tanto, consideramos el estadistico
de razéon de verosimilitud para verificar la hipétesis de que distribucion extendida de
probabilidad de Markov p, factoriza de acuerdo a un grafo encadenado, si p € M(CGc),
asumiendo que p € M(CG) (LAURITZEN 1996). El proceso de estimacion se inicia,
mediante métodos iterativos, con la eliminacién de un borde de CG para obtener CGe.
Este puede ser o bien un borde dirigido (i— j) o un borde no dirigido ((i,f),(j,i).

De todo lo anterior, podemos decir que la estructura de dependencias subyacente en una
tabla de contingencia p-dimensional puede ser conocida en base a modelos graficos.

La seleccion del modelo en métodos paso a paso es apropiada para identificar un modelo
consistente con los datos. Sin embargo se pueden pasar por alto otros modelos que
estiman los datos ain mejor. EDWARDS y HAVRANEK (1987), proponen un algoritmo de
busqueda de modelos parsimoniosos (algoritmo EH), consistentes con los datos. Durante
la busqueda, una secuencia de modelos son estimados; estos se clasifican como
aceptados (se consideran consistentes con los datos) o rechazados (inconsistentes). La

decision esta basada en la prueba ;(2 de la deviance; esto es, si el modelo tiene un p<

entonces es rechazado, por tanto todos sus submodelos son también rechazados. En otro
caso, el modelo es aceptado. Si un modelo es aceptado, entonces todos los modelos que
lo contienen son aceptados. En cualquier etapa del proceso de busqueda, los modelos
rechazados y aceptados se dividen en tres subconjuntos, un conjunto lo forman aquellos
modelos que contienen tanto un modelo aceptado como uno o varios submodelos de éste,
y que también este puede ser considerado consistente con los datos. Estos modelos son
denominados d-aceptados (débilmente aceptados). Por otro lado, otro conjunto se forma
de aquellos modelos que contienen modelos rechazados, y submodelos de éstos que se
consideran no consistentes con los datos, se denominan modelos d-rechazados. Entre
estos dos conjuntos se forma un tercero, aquellos modelos cuya consistencia con los datos
no puede ser determinada. La Figura 1, describe la idea comentada.

La Figura anterior muestra 8 modelos (representados por circulos negros y blancos), que
se encuentran en un proceso de busqueda del algoritmo EH, donde dos han sido d-
aceptados, dos d-rechazados y cuatro son indeterminados. La ultima etapa del proceso
consiste en probar modelos minimales o maximales en el conjunto de los indeterminados,
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para con esto minimizar la lista de modelos indeterminados. La Figura 2 presenta un
ejemplo de un proceso final de busqueda por el algoritmo EH.

d-aceptados

indeterminados

d-rechazados

Figura 1: Esquema de las tres clases de modelos segun el algoritmo EH
4 SOFTWARE PARA MODELIZACION GRAFICA

En general, es poco el software estadistico desarrollado en el area de los modelos graficos.
En lo que se refiere a la modelizacion con grafos encadenados, el software estadistico de
proposito general como SPSS, SAS, S plus, etc., no considera médulos especificos para
modelizar con grafos. Probablemente, el programa mas importante para trabajar modelos
graficos sea MIM (EDWARDS, 1987 y 2000). MIM es un programa frecuentemente
mencionado en las publicaciones sobre el tema

d-aceptados

°
d-rechazados

Figura 2: Esquema final de busqueda del algoritmo EH

MIM trabaja bajo Windows, la manipulacion de datos es convencional, detecta propiedades
de los modelos, tales como descomponibilidad y colapsabilidad grafica / No gafica
(ASMUSSEN y EDWARDS, 1983). El algoritmo general de estimacion, maximo verosimil
MIPS (modified iterative proprtional fitting), presentado en FRYDENBERG y EDWARDS
(1989). Incorpora pruebas estadisticas como: razén de verosimilitud, pruebas F y diversas
pruebas condicionales exactas, las cuales son evaluadas por enumeracion exhaustiva o
muestreo Montecarlo.

El procedimiento de la seleccion del modelo es implementado en una selecciéon paso a
paso y en el procedimiento algoritmico EH (EDWARDS y HAVRANEK, 1985 y 1987). La
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seleccion paso a paso cubre los conocidos procedimientos backward y forward, en donde
un borde es eliminado o agregado, basado en los p-valores obtenidos de las pruebas de

razon de verosimilitud )(2. Del algoritmo EH ya hemos comentado acerca de sus

caracteristicas para trabajar. El algoritmo EM en DEMPSTER, LAIRD y RUBIN (1977), esta
implementado en MIM, para el caso de datos faltantes.

MIM, se encuentra disponible en la plataforma de computacién estadistica y grafica R
(HOJSGAARD, 2004). El programa mimR, presenta algunas facilidades para modelizacion
grafica y es parte del proyecto gR —project (http://www.R-project.org/gR). En general en
mimR se encuentran muchas similitudes con respecto de MIM, sin embargo el nucleo de
mimR esta en gmR y en mimObjects, es decir, un area de trabajo de datos y otra para
modelar objetos en R. El nombre de gmR se refiere a “graphical meta Data” y en esta area
de trabajo, ademas de especificar variables y categorias, es posible investigar algunas
propiedades de un modelo sin referencia especifica a algun grupo de datos, por ejemplo
descomponibilidad y colapsabilidad. Un mim object vincula la formula de un modelo a un
gmbData. Actualmente, solo es posible trabajar en mimR con modelos simétricos, es decir,
modelos sin variable respuesta.

Por otra parte, un programa muy utilizado, para modelos graficos log-lineales es CoCo
(COmplete COntyngency Tables), de BADSBERG (1995). El programa esta disefiado para
analizar tablas de contingencia a través de modelos graficos log-lineales, ademas esta
integrado dentro de XLISP-STAT (TIERNY 1990), esto hace posible utilizar comandos de
este ambiente. La estimacidon y pruebas de hipotesis son realizadas bajo los mismos
algoritmos que se mencionan en MIM. Los valores faltantes y ceros estructurales pueden
ser tratados con el Algoritmo EM.

5 APLICACION: MODELIZANDO UNA TABLA DE CONTINGENCIA P-DIMENSIONAL
CON GRAFOS ENCADENADOS

La necesidad de incorporar a las universidades, una serie de dinamicas que los procesos
de globalizacién plantean a los paises en desarrollo, requiere de considerar aspectos de
muy diversa indole, tales como actualizar planes y programas de estudio, consolidar una
plantila de profesores mejor formada, tener una infraestructura adecuada y actual
(bibliotecas, plataforma de computo, etc.), desarrollo en investigacién, entre otros muchos
aspectos.

En la provincia de Veracruz, en México, se ubica la Universidad Veracruzana, esta
universidad es una universidad publica, y por tanto debe responder a las necesidades que
en los esquemas de desarrollo actuales se tienen, tanto a nivel nacional, como a nivel
internacional. En este contexto, la Universidad Veracruzana, cuenta con 5 campus a lo
largo de un estado de aproximadamente 6 millones de habitantes.

En este contexto, en noviembre de 2000, se realiza una encuesta de opiniéon a 1313
entrevistados, todos ellos miembros del colectivo universitario (estudiantes, profesores,
investigadores, empleados y directivos). El objetivo del estudio es conocer la opiniéon de
este colectivo universitario, acerca de diferentes proyectos académicos llevados a cabo por
los funcionarios de la universidad. La poblacion bajo estudio es un nucleo de mas de 50 mil
personas distribuidas en los cinco campus, en los cuales se presentan entornos con
diversos problemas de desarrollo econémico y cultural, y necesidades de caracter
académico, por ello, se tiene la expectativa de que el estudio provea informacion relevante
respecto de lo que opinan los colectivos bajo estudio.

De cada entrevistado se tiene un conjunto de variables demograficas, tales como el grupo

de edad al que pertenece (variable d), actividad que desarrolla para la universidad,
(variable b) y campus a donde desarrolla su actividad (variable a). Las variables, son
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incluidas en el primer bloque del modelo. Recordemos que la ordenacion de las variables
es un aspecto clave en este tipo de andlisis estadistico, sin embargo las variables
demograficas o indicadoras de estatus socio-econémico se ubican siempre en el primer
bloque del modelo, de tal manera que el bloque final, contendra una (o varias) variable(s)
respuesta(s), que sean de interés en el analisis (siempre de acuerdo a los objetivos del
estudio). Y un conjunto de variables intermedias, que son respuesta al (los) primer(os)
bloques y potenciales explicativas en los bloques subsecuentes (STANGHELLINI, 2003).
Las variables intermedias incluidas en el analisis son variables que contienen las
respuestas a cuestiones acerca de: 4 Los proyectos realizados han contribuido a mejorar la
plantilla de profesores? (variable s), Y ¢ Cree que las acciones realizadas han contribuido al
mejoramiento de nuestra Universidad? (variable x). Como variable respuesta de interés
principal en el andlisis, se incluyo la variable (m) que contiene la respuesta del entrevistado
a la cuestion: ¢ Considera que la universidad responde a los retos que su entorno plantea?

Las categorias de cada variable son definidas en la tabla 1.

Si consideramos las variables y sus categorias respectivas, la tabla de contingencia,
contiene 160 celdas.

La Figura 1 de la siguiente pagina, muestra la ordenacion de las seis variables, se
presentan también algunos resultados porcentuales de alguna categoria de la variable.

Un modelo gréfico encadenado para variables categdricas es estimado como una
secuencia de modelos log-lineales. Esta forma de estimacion hace a este tipo de
modelizacion particularmente atractiva. El primer modelo log-lineal para las variables en el
primer bloque es obtenido, seguido de ello se estima el modelo log-lineal para la
distribucién de probabilidad condicional de las variables del segundo bloque, dadas las
variables del primer bloque, andlogamente se realiza la estimacion del modelo log-lineal
para la distribucidon de probabilidad condicional de las variables del tercer bloque, dados los
dos primeros bloques, y asi de manera sucesiva. Si en cada etapa las estimaciones del
modelo log-lineal son maximo verosimiles (ML), entonces el modelo resultante es ML.

Niveles de a

Niveles de b

Niveles de d

Niveles de s

Niveles de x

Niveles de m

a,= Campus 1

b, = Estudiante

d,=18-24

s, = Demasiado

x1= Demasiado

m1=S|'

a,= Campus 2 | b, = Prof ./ Investig. d,= >25 6 lo suficiente 6 lo suficiente m;= No
a;= Campus 3 Empleado, o s;=Poco 6 X, = Poco 6
a,= Campus 4 Funcionario nada nada

as= Campus 5
Tabla 1: Variables consideradas para el modelo, y sus correspondientes categorias

Después de verificar las pruebas de independencia condicionada y usando una estrategia
de seleccion paso a paso en MIM (EDWARDS, 2000), el M(CG) seleccionado se muestra
en la Figura 2, de la pagina siguiente, de donde es posible identificar la factorizacion de la
distribucién de probabilidad conjunta (p):

p=p(m/x,s,a,b) p(x/s,ab) p(s/b)p(b,d)p(ab)

Las Tablas 2, 3 y 4, de la pagina siguiente, muestran algunos patrones de categorias de
las variables explicativas, los porcentajes mas altos y mas bajos observados para la
categoria 1 de la variable respuesta.

Una ventaja de modelizar con grafos, es la posibilidad de trazar en el grafo un camino que
permite un analisis descriptivo de las variables consideradas. Por ejemplo, el camino d —
s, s— x, X — m, describe las personas jovenes que opinan que la plantilla del profesorado
se ha actualizado, sin embargo no se ha hecho mucho por actualizar los contenidos de
programas de estudio, sin embargo se considera que la Universidad responde a los retos
que el entorno le plantea.
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En la Tabla 2 podemos observar que un 23% de entrevistados menores de 25, opina que el
profesorado se ha actualizado.

De la tabla 3 podemos decir que de los entrevistados en el campus 1, siendo éstos
cualquier tipo de universitario y que considera que el profesorado se ha actualizado, un 23
% de ellos, opina que también los contenidos de los programas se han actualizado. La
opinion mas desfavorable respecto de estos cuestionamientos se ubica en los campus 5y
4,

a=l,

La region 1
concentra 34%
de la muestra

s=1 x=1 m=1
b=1 60% 44% opina 56 %
Estudiantes Opina que que se ha hecho Considera que
tiene un 61% se ha lo suficiente o la universidad
en la muestra actualizado al demasiado por responde a

Profesorado. actualizar los las exigencias
d=1 programas de que el entorno
58% estudio. le plantea

De la muestra
esta entre 18 y
25 afios

Figura 1: Ordenacion de las variables en bloques

Variables demogréficas Variables intermedias Variable respuesta principal

Deviance: 0.0000 p: 1.0000
Bloque 1 2 3 4
[abd] | [abd][ds] | [absx][abds] | [absxm][abdsx]
d
X
| N

S

T

Figura 2: Modelo en bloques encadenados obtenido

a
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Variable respuesta Porcentaie
Variable explicativa J
d s o
1 1 23.0 %

Tabla 2: Porcentaje para categoria 1 variable dy categoria 1 variable s

En la Tabla 4 podemos observar que de los entrevistados en los campus 1y 2 cerca de un
veintiun por ciento de ellos opina que la Universidad responde.

Una ventaja de modelizar con grafos, es la posibilidad de trazar en el grafo un camino que
permite un analisis descriptivo de las variables consideradas. Por ejemplo, el camino d —
s, s— X, x — m, describe las personas jovenes que opinan que la plantilla del profesorado
se ha actualizado, sin embargo no se ha hecho mucho por actualizar los contenidos de
programas de estudio, sin embargo se considera que la Universidad responde a los retos
que el entorno le plantea.

Variables explicativas | Variable respuesta .
Porcentaje
a b s X
1 1 1 1 . 0
1 2 7 1 Alto:23.0 %
5 2 2 1 - 0
4 1 5 1 Bajo: 1.6 %

Tabla 3: Porcentajes obtenidos para tres patrones de categorias
de variables explicativas y la categoria 1 de la variable respuesta

Variables explicativas | Variable respuesta Porcentaje
A b s X m
1 2 1 1 1 . 0
! 1 1 5 1 Alto:21.0 %
2 2 2 2 1
3 2 2 1 1 Bajo: 1.5 %
4 1 2 1 1

Tabla 4: Porcentajes para cuatro patrones de categorias de variables
explicativas y la categoria 1 de la variable respuesta

Aplicando el algoritmo EH, a los datos contenidos en la tabla de contingencia de seis
dimensiones referente al estudio de opinién, y después de un proceso iterativo en siete
etapas, se obtienen 6 modelos d-aceptados (ver Tabla 5y Figura 5)

De los 6 modelos considerados como modelos consistentes con los datos, podemos decir
que todos tienen en comun una p baja y ello hace que debamos ser cuidadosos en su
evaluaciéon, ademas todos lo modelos registran una fuerte relacion entre las variables
explicativas del primer bloque, los dos primeros al realizarles una busqueda paso a paso la
interaccion entre ads y bds se rechaza, por lo tanto estos modelos los descartamos como
opcion de estimacion para los datos. De los cuatro modelos restantes el modelo cinco es el
que tiene un mayor p valor, al realizar la busqueda paso a paso (p = 0.521), es un modelo
mas simple que el inicial y por ello podemos considerarlo como una mejor opcién para
describir la estructura de asociacion subyacente en la tabla de contingencia.

Respecto de las variables consideradas para el analisis podemos decir que la variable s no
parece una buena variable explicativa para la variable respuesta principal, ya que la
estructura de asociacion entre las otras variables explicativas y la respuesta es fuerte y
bien se puede prescindir de esta variable.
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Modelo 1 Deviance: 118.01 g.l. 96 p: 0.063
Bloque 1 2 3 4

[abd] [abd][bds] [abds][absx] | [abdsx][absxm]
Modelo 2 Deviance: 110.91 g.l. 90 p: 0.067
Bloque 1 2 3 4

[abd] [abd][ads] [abds][absx] | [abdsx][asxm]
Modelo 3 Deviance: 116.48 g.l. 96 p: 0.076
Bloque 1 2 3 4

[abd] [abd][ds] [abds][sx] | [abdsx][adsxm]
Modelo 4 Deviance: 118.98 g.l. 96 p: 0.056
Bloque 1 2 3 4

[abd] [abd][bs] [abds][sx] | [abdsx][adsxm]
Modelo 5 Deviance: 114.19 g.l. 96 p: 0.099
Bloque 1 2 3 4

[abd] [abd][ds] [abds][sx] | [abdsx][absxm]
Modelo 6 Deviance: 116.69 g.l. 96 p: 0.074
Bloque 1 2 3 4

[abd] [abd][bs] [abds][sx] | [abdsx][absxm]

Tabla 5: Modelos en bloques encadenados aceptados

5 CONCLUSION

En este articulo, hemos mostrado los modelos graficos encadenados, como una potente
herramienta para el analisis de tablas de contingencia multivariantes. Consideramos que
en el contexto de un analisis de datos cualitativos, la modelizacién grafica posee un gran
potencial, en el sentido que el analisis de la estructura de las interrelaciones entre las
variables, permite el uso de variables respuesta intermedias a una variable de interés
principal. Esto es crucial para un mejor conocimiento de una problemética bajo estudio.

d d I
\\
/ i / %A / 4
b 71\ N b ( N b
//;’m //7' m A A — mf
S S
/
a a a
Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3
b d d
\\
< & " s
¥ ;e . \\74‘ Q ° ~~74\ Q
\“s/; m S/;E’rr \“S /;;’m
L1 L1 L1
L+ L+ L1
T 1 1
a a a
Modelo 4 Modelo 5 Modelo 6

Figura 5: Modelos Gréaficos encadenados aceptados
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Ademas hemos realizado una aplicacién practica y se comentan las caracteristicas del
software mayormente utilizado en la modelizacion grafica.
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