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RESUMEN

En este trabajo se aplica la metodologia estadistica conocida como andlisis log-lineal dirigido
(“directed log-lineal modelling”), con estructuras paralelas de Markov, para analizar la estructura tem-
poral de las relaciones entre variables a partir de la informacién suministrada por encuestas retrospecti-
vas. En concreto, se analiza la relacion existente entre la “Situacién Familiar” y la “Situacién Laboral”
en funcién del Género y Nivel de Estudios, en Espafia y en tres periodos de actividad laboral compren-
didos entre los 25 y 45 afios de edad (datos obtenidos de la Encuesta de Conciencia, Biografia y Estruc-
tura de Clase de 1991). El interés metodolégico del trabajo es el empleo de los modelos path-logit como
herramienta para comprender la verdadera estructura de la relacién entre las variables, frente al uso de
los modelos més cldsicos, como regresion por minimos cuadrados. Desde una perspectiva sustantiva, se
verifica la existencia de asociacidn significativa entre Situacion Laboral y Familiar en cada uno de los
tres periodos estudiados.

Palabras Clave: Datos Categéricos, Andlisis Log-Lineal Dirigido, Situacién Familiar y Situacién La-
boral.

A model with structures of markov for the study of the temporary relation
between labor situation and familiar loads

ABSTRACT

In this work the statistical methodology known as directed log-linear modelling with parallel structures
of Markoyv, is used in order to analyze the temporary structure of the relations between variables from the
information provided by retrospective surveys. In particular, the relation between the Familiar Situation
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and the Labor Situation based on the Gender and Educational Level is analyzed in Spain along three
periods of labor activity between 25 and 45 years old (collected data from the “Encuesta de Conciencia,
Biografia y Estructura de Clase”, 1991). The main methodological interest of this work is the use of
path-logit models as instruments to do comprehensive the true structure of the relationships between
variables, instead more classical models as OLS regression. From a sustantive point of view, we verify
the existence of a significant association between the Familiar Situation and the Labor Situation for each
one of the three analyzed periods.

Key Words: Categorical Data, Directed Log-Linear Modelling, Familiar Situation, Labor Situation.

1. INTRODUCCION

A partir de mediados de los ochenta, se ha producido en Espaiia una progresiva
incorporacion de la mujer al mercado de trabajo constituyendo uno de los fenémenos
econdmicos y sociales mds importantes que han tenido lugar en las Gltimas décadas.
Asi, la tasa de participacién de la mujer ha aumentado en un 30% en los dltimos 20
afios (pasando del 26,88% en el aiio 1978 al 37,72% en el afio 1998) y si nos centra-
mos en las mujeres de edad intermedia (24 y 44 afios), ésta ha aumentado un 22%
entre 1981 y 1991. Este aumento de la participacion laboral de las mujeres espafiolas,
que se debe fundamentalmente a la incorporacién al mercado de trabajo de las muje-
res de 25 a 45 afios, ha tenido lugar en un contexto de cambio en la estructura produc-
tiva, institucional y familiar espafiola. Son varios los factores que han causado dicho
aumento, como, por ejemplo, el cambio en la composicion de la demanda de trabajo
hacia ocupaciones del sector servicios donde las mujeres encuentran mas oportuni-
dades de trabajo (Arellano y Bover (1995); Bover (1997)), o el incremento significa-
tivo del nivel educativo de la poblacién femenina espaiiola, que ha llegado a superar
en los ultimos afios al de los hombres (en el afio 1978, el 3,06% de los hombres
activos y el 1,90% de las mujeres activas tenian estudios universitarios; en 1998,
estos porcentajes son del 14,16% y del 23,41% respectivamente). El aumento de la
participacion laboral femenina se ha traducido en un aumento del peso del empleo
femenino, si bien existen diferencias con respecto a los varones en las condiciones de
dicho empleo en lo que se refiere a la estabilidad del mismo (medido por las tasas de
temporalidad) y a los salarios percibidos. Los hechos anteriores son bien conocidos y
estdn ampliamente documentados en numerosos trabajos, véase, por ejemplo Toharia
et al. (1998).

Otro de los aspectos interesantes de la evolucion de la tasa de actividad femenina
en nuestro pafs se refiere a las diferencias de participacién laboral por grupos de
edad. El aumento de las tasas de actividad femenina ha ido acompaiiado de un cam-
bio en el modelo de participacién laboral cada vez mds similar al masculino. Toharia
et al. (1998) han realizado un andlisis desagregado por grupos de edad y observan
como las mujeres espafiolas han abandonado el antiguo modelo de participacion la-
boral unimodal, donde la participacién se concentraba en las edades mas jovenes
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para posteriormente abandonar el mercado laboral en el momento del matrimonio o
del primer hijo. Actualmente el perfil temporal de la tasa de actividad femenina tiene
forma de U invertida, con una menor participacion laboral de las més jovenes, que
permanecen mds tiempo como estudiantes, y de las cohortes de mayor edad. Cebridn
et al. (1997) observan cémo en los dltimos afios, las mujeres casadas con hijos entre
6 y 15 afios de edad han visto aumentar sus tasas de actividad hasta situarse por
encima del grupo de las solteras.

En Espafia, la familia juega un papel muy importante como forma de proteccién
de los individuos contra situaciones precarias en el mercado de trabajo. En este sen-
tido, las diferencias entre las tasas de paro segtn la situacién familiar son bastante
ilustrativas: en el segundo trimestre de 1998, cuando la tasa de paro general era del
18,91%, la de la persona de referencia del hogar era del 9,34% y la tasa familiar de
paro (definida como la proporcién de familias en las que todos los miembros estdn
parados, tomando como poblacién a las familias en las que hay algtin miembro activo
en el mercado de trabajo) era del 8,47%. Asi pues, el paro parece especialmente
concentrado en los individuos que constituyen las segundas fuentes de renta, véase
Cebridn y Jimeno (1998).

Este trabajo se propone como objetivo estudiar las relaciones entre situacion fa-
miliar (cargas familiares) y situacion laboral, en funcién del género y del nivel de
estudios en un periodo de actividad laboral comprendido entre los 25 y los 45 afios'
mediante el uso de una encuesta retrospectiva. La mayoria de los trabajos sobre estos
temas, usan datos transversales, para un periodo de tiempo dado, empleando mini-
mos cuadrados ordinarios (MCO) y/o variables instrumentales. Una peculiaridad de
este trabajo es la utilizacién de datos de panel, con medidas repetidas de los mismos
sujetos, mediante una metodologia estadistica especialmente indicada para estudiar
tales relaciones con encuestas retrospectivas, el andlisis log-lineal dirigido (“directed
log-linear modelling”), una contribucién original de Goodman (1972, 1973), poste-
riormente desarrollada por Hagenaars y colaboradores (Hagenaars (1998), Heinen
(1995), Vermunt (1996)).

La estructura del articulo es la siguiente. En el segundo apartado se describe con
detalle el procedimiento utilizado (un modelo log-lineal con estructuras paralelas de
Markov junto con un andlisis log-lineal dirigido). En el tercero, se realiza un andlisis
de los resultados, con una interpretacion de los mismos a partir de varias tablas gene-
radas durante el proceso estadistico. Finalmente, en el dltimo apartado se exponen
las conclusiones.

1. La banda de edad comienza a los 25 afos, por ser esta edad en la cual se han terminado los
estudios superiores, y se termina a los 44, dado que la participacion de las mujeres de mds edad
se ve determinada sobre todo por su situacién anterior. Véase Bover (1995).
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2. METODOLOGIA

La naturaleza categoérica de las variables utilizadas en este estudio nos induce a
emplear alguna técnica de andlisis de datos categdricos para dar respuesta a los obje-
tivos planteados en la seccién anterior. El mds general de todos los procedimientos
de andlisis para datos categdricos es el andlisis log-lineal (Bishop, Fienberg y Holland
(1975), Agresti (1990), Hagenaars (1990), Christensen (1990), Ato y Lépez (1996)).

Mientras que el anélisis log-lineal persigue analizar la asociacién conjunta exis-
tente entre un conjunto de variables, y, por tanto, no establece supuestos a priori
sobre la ordenacién causal de tales variables, una extension del andlisis log-lineal
que permite definir una variable de respuesta (o variable dependiente) respecto de un
conjunto de variables explicativas, es el andlisis logit. Goodman (1972) lo llamé
también enfoque de regresion modificado (“modified regression approach”). La si-
tuacién més tipica se presenta cuando la variable de respuesta es dicotémica o binaria
(modelo logit binomial), pero también se pueden utilizar variables de respuesta
politémicas (modelo logit multinomial).

Una extension del andlisis logit que permite formular varios modelos para un
mismo conjunto de variables, fue también desarrollada por Goodman (1973), quien
en paralelismo con el andlisis de trayectorias (“path analysis™) lo llamé enfoque
andlisis de trayectorias modificado (“modified path analysis™). Este enfoque tiene
también muchas similaridades con los modelos graficos para datos categéricos
(Wermuth y Lauritzen (1983, 1990), Whittaker (1990), Smith (1995)). Recientemen-
te, Vermunt (1996, 1997)2, ha propuesto una fusién de los dos enfoques en un proce-
dimiento refinado que llama modelado log-lineal dirigido (“directed log-linear
modelling”). Basdndose en la relacién entre modelo log-lineal y modelo logit, los
modelos log-lineales dirigidos definen modelos logit parsimoniosos (es decir, con
restricciones posibles de componentes no significativos) para tablas de contingencia
que son tan simples como es posible su representacioén en términos graficos.

Para ilustrar la naturaleza y alcance de este enfoque, supdngase que se desea in-
vestigar las relaciones causales que existen entre cinco variables categéricas, que
denominaremos A, B, C, D y E. La Figura 1 muestra el flujo causal que se supone
entre las variables, donde las flechas entre dos variables indican la existencia de
relacion, la presencia de una flecha admite que se trata de una relacién asimétrica
(causal) y la presencia de dos flechas de una relacién simétrica (no causal). En este
modelo las variables A y B son variables exdgenas, y, por tanto, no se especifica
ningin orden de causalidad entre ellas, mientras que las variables C, D y E son varia-
bles endégenas y su orden causal establece que C es anterior a D y E es posterior a D.
La figura asume que C depende de A y B, D depende de C y E depende de D.

2. Véase también Hagenaars (1998).
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Figura 1. Modelo de andlisis de trayectorias modificado

Siendo 7, la probabilidad de que A=i, B=j, C=k, D=1y E=m, en el enfoque de
Goodman (1973) la informacién sobre el orden causal se utiliza para descomponer la
probabilidad conjunta en un producto de probabilidades marginales y condicionales,
de tal modo que el modelo de la Figura 1 puede formularse mediante

ABCDE AB__C|AB__D|C__E|D

Tiim =T Ty Ty Ty @

Obsérvese la especificacion del orden causal que se establece en la Ecuacién (1).
Por ejemplo, D depende directamente de C, e indirectamente de A y B, pero no de E,
que se considera una variable causalmente posterior. Ademas, la estructura formada
por las variables C, D y E forma un modelo de Markov de tiempo discreto de primer
orden, donde C, D y E constituyen estados presentados en los momentos temporales
t, (t+1) y (t+2), pero los estados que presenta E en el momento (#+2), y D en el
momento (#+1), se asume que dependen sélo del estado ocupado en el momento
inmediatamente anterior (#+1) y ¢, respectivamente. El modelo de la Ecuacién (1)
(representado en la Figura 1), se compone de varios submodelos, a saber,

TAB exp(/liA +/lf +/133)
v Zexp(/l? + /lf + /133 )

i
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Esta representacién contiene un submodelo log-lineal y tres submodelos logit.
Puesto que especificar un submodelo logit para probabilidades condicionales es equi-
valente a especificar un submodelo log-lineal para una tabla de frecuencias en la que
las variables explicativas se tratan como fijas, las ecuaciones logit anteriores son
equivalentes a ecuaciones log-lineales. El conjunto completo de submodelos log-
lineales es:

log(mij):k+7uf\+7u}3 +7\,$B
1og(mijk)=x+x:‘ AP+ AL AL A AL+ AN
log(my ) =A+A; +A) +A°

log(m,, )=A+A7+A; +Apy
donde Moy > My y My, SON frecuencias esperadas de las tablas marginales ABC, CD y
DE respectivamente. Obsérvese que el primer submodelo log-lineal es un subconjunto
del segundo, y, por tanto, puede prescindirse de él. Los restantes submodelos log-
lineales constituyen la representacion basica de la Ecuacidn (1), (Figura 1).

Los estimadores de médxima verosimilitud de los pardmetros log-lineales y las
frecuencias esperadas de los tres submodelos log-lineales pueden ser estimados se-
paradamente para cada submodelo aplicando cualquier programa para andlisis log-
lineal sobre las frecuencias marginales correspondientes (Goodman (1973), Hagenaars
(1990), Vermunt (1997)). Este resultado deriva del hecho de que, cuando los
submodelos que componen un modelo log-lineal dirigido son diferentes, la verosimi-
litud global puede ser factorizada en componentes que pueden ser maximizados de
forma independiente,

log L= log(myis™)=ny., log (m))
ijklm ijk

+2 1’14-+—kl+ lOg (TCEID )
k1

+2 1’14-4—+—lm lOg (nEnF; )
Im
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donde it 4y SOD frecuencias de la tabla marginal ABC, n__,, de la tabla marginal
CDyn,_,,, delatabla marginal DE. La factorizacion de la verosimilitud hace posi-
ble estimar los pardmetros de modelos log-lineales dirigidos mediante un programa
estdndar para andlisis log-lineal. El programa LEM de Vermunt (1997) es especial-
mente recomendable para este tipo de procedimientos por las facilidades que presen-
ta en la especificacion y la planificacion de restricciones para los submodelos.

Una interesante caracteristica de los modelos log-lineales dirigidos que se ha
empleado particularmente en este trabajo concierne a la posibilidad de combinar dos
o mds submodelos logit en un submodelo con dos 0 més variables de respuesta. Esta
propiedad deriva del teorema de la colapsabilidad (Bishop, Fienberg y Holland, 1975),
que establece que si dos variables se suponen condicionalmente independientes de
una tercera, la magnitud de su relacion con la tercera variable puede ser estimada en
cualquier tabla donde se incluya la variable condicionalmente independiente.

Ademads, la factorizacién de la verosimilitud puede también ser utilizada para
probar la bondad de ajuste de los submodelos. Esta ventaja deriva del hecho de que
son modelos jerdrquicos. Una importante consecuencia de ello es que la desvianza®
total de un modelo log-lineal dirigido puede también obtenerse sumando las desvianzas
(y los grados de libertad) de cada uno de los submodelos de que se compone. Pero
para ello es preciso que los submodelos sean estrictamente jerdrquicos, es decir, que
un submodelo con una variable causal posterior incluya todos los componentes de los
submodelos con variables causales anteriores. Aunque este enfoque solo puede en
esencia aplicarse a modelos recursivos, es, sin embargo, extremadamente flexible y
permite formular muchos modelos interesantes de forma muy simple. Una vez espe-
cificado un modelo determinado, el interés se concentra en encontrar el modelo par-
ticular més parsimonioso que sea capaz de explicar adecuadamente los datos empiri-
cos mediante la exclusién de los componentes no significativos. Esto se consigue
utilizando restricciones apropiadas sobre los componentes posibles del modelo satu-
rado* que se deriva de la tabla marginal correspondiente. Finalmente, se ajustan los
submodelos logit especificados a las tablas marginales y se obtienen sus pardmetros.

3. ANALISIS DE LOS RESULTADOS

Los datos que se utilizan en este trabajo proceden de la Encuesta de Conciencia,
Biografia y Estructura de Clase (ECBC), que se realiz6 por el Instituto Nacional de

3. La desvianza es una medida de discrepancia para evaluar el ajuste entre los valores observados
de la variable de respuesta y los valores ajustados derivados del predictor lineal. Véase Ato y Lépez
(1996).

4. Un modelo saturado o completo es el que se caracteriza por que tiene tantos pardmetros como
observaciones, y por tanto reproduce los datos exactamente sin ninguna simplificacién. Véase Ato
y Lopez (1996).
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Estadistica, la Comunidad Auténoma de Madrid y el Instituto de la Mujer en 1991,
utilizando el censo electoral, sobre un extenso cuestionario que recogia abundante
informacién laboral de trabajadores, desempleados e inactivos. Se realizaron un total
de 6600 encuestas, de las que 1600 se realizaron en Madrid y las otras 5000 en las
restantes Comunidades Auténomas. Dos sesgos importantes que contiene esta en-
cuesta, referentes a la sobrerepresentacion de la submuestra de Madrid y la de indivi-
duos con estudios medios y altos, se encuentran bien documentados (Carabafia et al.
1992).

Dos cuestiones que se registraron de forma retrospectiva son el foco del interés en
este trabajo: la Situacién Laboral y las Cargas Familiares a los 45, a los 35 y a los 25
afios. La muestra se ha restringido a individuos de 45 afios o mayores, y se han toma-
do ademds dos variables externas como covariantes, las variables G (Género) y H
(Formacién Académica, a 3 niveles, 1:Alta, 2:Media y 3:Baja’). Las variables basi-
cas son seis: A, C y E son medidas a los 25, a los 35 y a los 45 afios de la Situacién
Laboral (observada a dos niveles, 1: Trabaja y 2: No trabaja) y B, D y F son medidas
en los mismos momentos de las Cargas Familiares (observado también a dos niveles,
1:Sin Cargas Familiares y 2:Con Cargas Familiares), entendiendo por Cargas Fami-
liares el estar o haber estado casado, de forma que el nivel 1 se corresponderia con el
estado civil soltero y el 2 con cualquier otra situacién. Los datos se organizan en una
tabla de contingencia G x H x A x B x C x D x E x F, utilizando un total de 384
casillas. El tamafio muestral, utilizando todos los casos con respuesta, es de 1521
sujetos, lo que representa un indice de esparcimiento (sparse index, Agresti, 1990, p.
244) de 0,25; de las 384 casillas, solo 43 (10%) tienen frecuencias superiores a 5.

Los estimadores de mdxima verosimilitud de los parametros de los modelos trata-
dos aqui se han obtenido con un programa estdndar para modelos log-lineales que
utiliza el algoritmo EM: el programa LEM (Vermunt, 1997).

3.1. Primera fase: analisis log-lineal

Con el objeto de obtener una perspectiva global de las asociaciones de la tabla de
contingencia 2 x 3 x 2 x 2 x 2 x 2 x 2 x 2 resultante, en una primera fase interes6
realizar un andlisis de los mejores subconjuntos de interacciones de un orden deter-
minado, comenzando por el subconjunto de interacciones de orden superior y des-
cendiendo hasta el de orden inferior. Los modelos con interacciones de hasta tercer
orden no pudieron ser ajustados debido a problemas de convergencia causados por la
especial estructura de esparcimiento que los datos presentaban. El modelo con todas
las interacciones de segundo orden (Modelo M1) presenté un ajuste prfecto,

5. La Formaciéon Académica se ha categorizado en tres niveles: “Alta”: estudios universitarios y
similares; “Media”: Bachiller, Formacién Profesional Il y similares; “Baja”: estudios inferiores a
los que definen la Formacién Media.
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L?(263)=24,75; P=1,0000, pero la matriz de informacién no era de rango completo y
precisé mas de 10000 iteraciones EM para alcanzar el criterio de convergencia esta-
blecido por el programa LEM (10%*¢”).

El modelo con todas las interacciones de primer orden (Modelo M2) también se
ajust6 de forma 6ptima, L*(339)=273,72; P=0,9961 y precis6 tan solo 25 iteraciones
EM obteniendo una matriz de informacién de rango completo. Sin embargo, presen-
taba muchos pardmetros no significativos y excluia componentes interactivos de se-
gundo orden relevantes, particularmente las interacciones GHA, GHB, GAB, GCD y
GEF. La incorporacién de tales interacciones condujo a un nuevo modelo (Modelo
M3), que también obtuvo un ajuste 6ptimo, L*(334)=163,49, P=1,0000. La diferen-
cia entre ambos modelos result6 estadisticamente significativa: LA(M31M2)=110,23,
con 5 grados de libertad, lo que revela que el modelo mds complejo (M3) es un
modelo mds conveniente. Y finalmente, la exclusiéon de los componentes asociativos
de primer orden no relevantes, y jerdrquicamente no involucrados en las interacciones
de segundo orden anteriormente incorporadas (asociaciones AD, AE, AF, BC, BE,
BF, CF, DE, HE y HF), condujo a un modelo final (Modelo M4) que obtuvo asimis-
mo un ajuste perfecto, L*(346)=176,85, P=1,0000. La diferencia con respecto al
modelo M3 no es estadisticamente significativa: L*(M4I1M3)=13,36, con 12 grados
de libertad, y, por tanto, seleccionamos el modelo M4 por ser mds parsimonioso.

La Tabla 1 presenta un resumen de la bondad de ajuste de los modelos log-lineales
utilizados en la primera fase. El estadistico BIC (Bayesian Information Criteria’)
mads bajo favorece al Modelo M4 respecto a los restantes modelos sometidos a prue-
ba en esta fase. El ajuste de todos los modelos se obtuvo con el programa LEM,
utilizando codificacién ficticia (dummy coding) para identificacién de los modelos,
fijando como nivel de referencia la primera categoria de la variable, que se hace igual
a cero para facilitar la interpretacion de las restantes categorias y reducir el nimero
de pardmetros necesario.

Tabla 1. Analisis log-lineal primera fase

Modelo gl. L2 P BIC
(M1) Interactivo de segundo orden completo 263 24,775 1,000 -1902,3
(M2) Interactivo de primer orden completo 339 273,72 0,996 -2210,0
(M3) Modelo (2) + [GAB,HAB,GCD,GEF] 334 163,49 1,000 -2273,9
Diferencia (M3IM2) 5 110,23 0,000

(M4) Modelo (3) - [AD,AE,AEBC,BE,BECFHE,HF] | 346 176,851 1,000 -2358,3
Diferencia (M4IM3) 12 13,36 0,343

(M5) Modelo GHA,GAB,GCD,GEF,AC,BD,CE,DF 348 202,25 1,000 -2347,6

6. L% es la razén de verosimilitud y P la probabilidad asociada. El criterio utilizado para clasificar la
bondad del ajuste es: perfecto si P=1, éptimo si P>0,8 y aceptable si 0,1<P<0,8. Véase Ato y
Lopez (1996).

7. Véase Raftery (1995).
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3.2. Segunda fase: analisis log-lineal dirigido

Un detenido examen de las caracteristicas del Modelo M4 (GHA, GHB, GAB,
GCD, GEF, HD, HE, AC, CE, BD, DF) desde una perspectiva substantiva ha permi-
tido llegar a varias conclusiones de interés para simplificarlo. En primer lugar, el
relevante papel que juega la covariante Género (G) en el modelo, por la presencia de
asociaciones con las variables registradas en el mismo momento temporal A-B, C-D
y E-F (asociaciones GAB, GCD y GEF). Las tres asociaciones de segundo orden
incluyen las asociaciones de primer orden entre las variables bésicas del mismo mo-
mento temporal (asociaciones AB, CD y EF). Este hecho refleja que las diferencias
de género son importantes para comprender la relacidn entre situacién laboral y car-
gas familiares durante la primera mitad de la vida laboral.

En segundo lugar, la asociacién que se encuentra entre Formacién Académica (H)
y las variables registradas en el primer momento temporal A-B (asociaciéon HAB),
pero no en los momentos temporales subsiguientes. La formacién académica parece
significativa a la hora de incorporarse por primera vez al mundo laboral y también es
importante para comprender las cargas familiares a los 25 afios, pero carece de inte-
rés en momentos posteriores.

En tercer lugar, la asociacién que existe entre las dos covariantes (G y H) con el
trabajo a los 25 afios (asociacion GHA) por un lado, y con las cargas familiares
(asociaciéon GHB) por otro.

Y finalmente, la existencia de dos estructuras temporales perfectamente diferen-
ciadas, que involucran los tres registros temporales, de la situacion laboral (asocia-
ciones AC y CE) y de las cargas familiares (asociaciones BD y DF). Este es el niicleo
central que se revela crucial para comprender la asociacion entre variables. La inexis-
tencia de asociacién entre momentos con mds de una demora temporal en ambos
casos sugiere emplear para cada una de tales estructuras un modelo de Markov de
primer orden. Sin embargo, mientras que las asociaciones entre formacién académi-
cay situacion laboral (HA) y cargas familiares (HB) a los 25 afios muestran la impor-
tancia que la formacion tiene en ese punto temporal, no parecen jugar un papel rele-
vante desde una perspectiva tedrica las asociaciones HD y HE, sin que lo sean las
asociaciones HC y HF, ya que corresponden a momentos temporales diferentes.

Por tanto, parece adecuado descartar las asociaciones HD y HE. El modelo log-
lineal resultante (Modelo M5, véase Tabla 1) se ajusta también de forma Optima,
L?(348)=202,25, P=1,0000, obteniendo un criterio de informacién bayesiano relati-
vamente bajo (BIC=-2347,6). Aunque la diferencia respecto del modelo M4 es
estadisticamente significativa (LA(M51M4)=25,40, con 5 grados de libertad), la deci-
sién de seleccionar el Modelo M5 se adopta teniendo en cuenta que este modelo es
mds parsimonioso.

Las estructuras de Markov paralelas y el efecto de las covariantes conducen direc-
tamente a postular un modelo causal, tomando informacién a priori sobre la ordena-
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cioén causal de las variables. El modelo log-lineal dirigido resultante se compone de
una serie de tres submodelos logit para tres diferentes tablas marginales. El flujo
adecuado para representar este modelo (Figura 2), utilizando notacién marginal con
LEM, es el siguiente:

GH

AB | GH {GAB HAB}

CD I GAB {GCD AC BD}

EF | GCD {GEF CE DF}

Figura 2. Modelo log-lineal dirigido con estructuras de Markov paralelas.

@ 1.7121 (.2692) >@ 0.7414 (.3023) >@

A h 4

/

3.0171 / 12787 -1.5255
H (1.0171) G ' '

/ ‘
(0.8716) (0.5252)
v \ \4 v

»(D) ()
4.3418 (.5893) 6.4636 (.5256)

H (formacion académica) y G (género) son covariantes. A, C y E forman una estructura de Markov para

AN

la evaluacion (retrospectiva) de la situacion laboral y B, D y F forman otra estructura de Markov para la
evaluacion (retrospectiva) de las cargas familiares. El valor numérico sobre las flechas indica el coefi-
ciente de regresion path y entre paréntesis su error tipico correspondiente.

El Modelo M5 incluye un sistema de cuatro submodelos que se estiman de forma
independiente. Siendo 7 ;4. 12 probabilidad conjunta de que G=g, H=h, A=i, B=j,

C=k, D=I, E=m y F=n, se descompone en el siguiente producto de probabilidades
marginales y condicionales,

GH _AB|GH _CD|GAB__EF|GCD

T = n-gh n-ghij n-gijkl n-gklmn

ghijklmn
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En esta formulacién se indica que ciertas variables dependen de variables que le
preceden en el tiempo, y no de variables registradas con posterioridad. Asfi, las varia-
bles C y D dependen de las variables G,H, A y B, pero no de las variables E y F. Se
trata por tanto de un modelo log-lineal dirigido. Ademas, algunos de los submodelos
de que se compone presentan restricciones de ciertos elementos que se suponen no
significativos.

En el primer submodelo, la asociacién marginal entre las covariantes (asociacion
GH) no tiene ninguna restriccidn, y, por tanto, se trata de un submodelo saturado. La
parametrizacién que le corresponde es la siguiente,

L6 _ exp(lg + A +lg,f1)
# Zexp(lg + A +lgf)
gh

En segundo lugar, el submodelo ABIGH utiliza como variable dependiente la aso-
ciaciéon AB y como predictores la asociacién GH, que en la formulacién logit se
considera un componente fijo. De todos los términos posibles, este submodelo res-
tringe el interés a las asociaciones GHA, GHB y GAB, igualando a cero HAB y la
asociacion conjunta GHAB. Su parametrizacién como modelo logit se define

anen epAf AT+ AN+ 20 4 Z0H 4 547 )
ghab- = Zexp(l? + AP+ AAB 4 JGHA 4 JOHE 4 4015 |
1

ghi ghj gij
ij

En tercer lugar, el submodelo CDIGAB utiliza como variable dependiente la aso-
ciacién CD y como predictor la asociacion GAB, que en la formulacién logit es un
componente fijo. Los términos de interés son GCD, AC y BD, restringiendo a cero
todos los demds. Su parametrizacién como modelo logit es

C | 4D , 2CD , 2GCD |, 7AC | 2BD
CD[GAB _ exp(lk A N A A A )

gijkl - C D CD GCD AC BD
Zexp(lk A AN A A A )
K

Y finalmente, el submodelo EFIGCD utiliza como variable dependiente la asocia-
cién EF y como predictor la asociacién GCD, que es un componente fijo. El interés
se localiza en los términos CEF, CE y DF, restringiendo a cero los demds términos.
Su parametrizacién es

E F EF GEF CE DF
EF‘GCD _ exp(lm +ln +lmn +lgmn +lkm + In )

gklmn ™ E F EF GEF CE DF
Zexp(lm + A, + A F Agn + A + A, )

mn

Es importante observar que los dos dltimos submodelos han sido restringidos fi-
jando en cero los componentes que no son significativos, para ser consecuente con la
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notacién del programa LEM. Procediendo de acuerdo con el enfoque original de
Goodman (1973), la desvianza y los grados de libertad residuales correspondientes a
cada uno de los submodelos deben ser definidos como refleja la Tabla 2. El primer
submodelo requiere ser especificado sobre la tabla marginal GHAB y produce un
ajuste 6ptimo: L*(4)=1,14; P=0,8874. El segundo submodelo debe especificarse so-
bre la tabla marginal GHABCD y produce también un ajuste aceptable: L*(64)=76,78;
P=0,1314. En el flujo de LEM este modelo se ha definido sobre una tabla marginal
diferente (GABCD) al no encontrarse ninguna asociaciéon con H estadisticamente
significativa. Y finalmente, el tercer submodelo debe especificarse sobre la tabla
marginal GHABCDEF vy produce asi mismo un ajuste perfecto: L*(280)=124,38;
P=1,0000. También este submodelo se ha reducido considerablemente al definirse
sobre una tabla marginal mds parsimoniosa (GCDEF) en el flujo de LEM. Especifi-
cando las tablas marginales de cada submodelo de esta manera, la suma de las
desvianzas de los tres submodelos es aproximadamente igual a la desvianza global
del modelo MS5.

Tabla 2. Descomposicion de la desvianza del modelo M5

Submodelo Tabla marginal Desvianza gl.  Probabilidad
ABIGH {GHA GAB HAB} GHAB 1,13 4 0,8874
CDIGAB {GCD AC BD} GHABCD 76,77 64 0,1314
EFIGCD {GEF CE DF} GHABCDEGF 124,36 280 1,0000
Total 202,26 348 1,0000

3.3. Tercera fase: interpretacion del modelo final

La Tabla 3 presenta los pardmetros del modelo final (M5) que se han estimado
mediante el programa LEM (Vermunt, 1997).

Todos ellos se han obtenido utilizando codificacién ficticia, tomando como refe-
rencia el primer nivel o categoria de cada una de las variables. Los coeficientes lambda
para el efecto marginal de una variable son logaritmos de razones de probabilidad
(odds) que comparan el segundo (o tercer) nivel con el primer nivel de la variable
categérica manteniendo constantes todas las demds variables. Por ejemplo, represen-
ta la disminucidn, en unidades logaritmicas, de no trabajar respecto de trabajar a los
25 afios. Es decir, trabajar a los 25 afios se estima que tiene una probabilidad 1/exp(-
4,5894)=1/0,0102 =~ 98 veces superior que no trabajar. Los coeficientes lambda para
un efecto marginal de la asociacion entre dos variables se interpretan en términos de
logaritmos de razones de productos cruzados (odds ratios). Asi, la asociacion entre

sexo y situacién laboral a los 25 afios (asociacién GA) es A5y =2,5523. Para los
hombres, la razén entre los que trabajan y los que no trabajan, se estima que es
exp(2,5523) = 12,8 veces superior que para las mujeres.
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Tabla 3. Parametros del modelo M5

Efecto Lambda Std.Error Z Exp(lambda) Wald g.l Prob
Tabla GHAB

A2 -4,589 0,5031 -9,123 0,0102 83,23 1 0,000
B2 -0,6682  0,0876  -7,626 0,5126 58,16 1 0,000
GA 22 2,5523  0,5564 4,587 12,8371 21,04 1 0,000
HA 22 1,9957  0,6097 3,273 7,3573

HA 32 3,4420  0,5217 6,598 31,2492 53,97 2 0,000
GB 22 0,7901 0,1589 4,973 2,2036 24,73 1 0,000
HB 22 -0,2789  0,1945  -1,434 0,7566

HB 32 -0,8171  0,1829  -4,467 0,4417 20,17 2 0,000
AB 22 -3,0171  1,0142  -2,975 0,0489 8,85 1 0,003
GHA 222 -1,4118  0,7206  -1,959 0,2437

GHA 232 -2,7048  0,5681  -4,615 0,0669 23,64 2 0,000
GHB 222 -1,0258  0,4016  -2,555 0,3585

GHB 232 -0,4101  0,3003  -1,366 0,6636 7,24 2 0,027
GAB 222 4,0518 1,0442 3,880 57,5007 15,06 1 0,000
Tabla GABCD

Cc2 -4,4698  0,7206  -6,203 0,0115 38,48 1 0,000
D2 1,7091 0,0988 17,295  5,5239 299,11 1 0,000
GC 22 -0,0166  1,0106 -0,016 0,9836 0,00 1 0,987
AC22 1,7121 0,2692 6,359 5,5407 40,44 1 0,000
GD 22 -1,7876  0,1659 -10,777  0,1674 116,14 1 0,000
BD 22 43418 0,5893 7,368 76,8440 54,29 1 0,000
CD 22 -1,2787  0,8716  -1,467 0,2789 2,15 1 0,142
GCD 222 3,7713 1,1365 3,318 43,4355 11,01 1 0,001
Tabla GCDEF

E2 -2,5503  0,4648  -5,487 0,0781 30,10 1 0,000
F2 -0,0959  0,1815  -0,529 0,9085 0,28 1 0,597
GE 22 -0,8951  0,7485  -1,196 0,4086 1,43 1 0,232
CE 22 0,7414  0,3023 2,452 2,0990 6,01 1 0,014
GF 22 -1,5913  0,2956  -5,383 0,2037 28,98 1 0,000
DF 22 6,4636  0,5256 12,298 641,3899 151,23 1 0,000
EF 22 -1,5255  0,5252  -2,905 0,2175 8,44 1 0,004
GEF 222 3,4357  0,8022 4,283 31,0526 18,34 1 0,000

Los parametros de mayor interés son los que conciernen a la estructura paralela de
los dos modelos de Markov que se muestra en la Figura 2. Los pardmetros lambda y
sus errores tipicos para los efectos AC, CE, BD y DF y para las asociaciones AB, CD
y EF se muestran también en la Figura 2.
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3.3.1 Andlisis de los modelos de Markov de primer orden

Un modelo de Markov de primer orden con las asociaciones AC y CE muestra el
cambio en la situacion laboral experimentado durante el primer ciclo de vida laboral
activa. El cambio es positivo en ambos casos, aunque de diferente magnitud. Asi, a
los 35 aiios la razén entre los que trabajan y los que no trabajan es exp(1,7121)=5,5
veces superior que a los 25 afios. Sin embargo, a los 45 afios la razén entre los que
trabajan y los que no trabajan es exp(0,7414)=2,1 veces superior que a los 35 afios.
Este moderado descenso sugiere un cierto patrén de estabilidad laboral durante este
ciclo.

Similarmente, otro modelo de Markov de primer orden con las asociaciones BD y
DF muestra el cambio en la variable carga familiar experimentada durante el primer
ciclo de vida laboral activa. A los 35 afios, la razén entre no tener cargas familiares y
tener cargas familiares es exp(4,3418)=77 veces superior que a los 25 afios. Pero a
los 45 afios, esta razén es exp(6,4636)=641 veces superior que a los 35 afios. Estos
datos demuestran el importante cambio que se produce durante este ciclo en esta
variable.

El paralelismo de los dos modelos queda definido por la existencia de las asocia-
ciones significativas entre situacion laboral y cargas familiares en los tres periodos
temporales (asociaciones AB, CD y EF, respectivamente). A los 25 afios, para los
individuos que trabajan la razén entre no tener y tener cargas familiares es 1/exp(-
3,0171)= 1/0,0489=20,44 veces menor que para los que no trabajan. Esta misma
relacidn parece estabilizarse posteriormente, siendo a los 35 afios 1/exp(-1,2787)=1/
0,2784=4 veces menor y a los 45 afios 1/exp(-1,5255)=1/0,2175=4,6 veces menor.

3.3.2 Andlisis de las probabilidades condicionales GH (Tabla 4)

Para el nivel de estudios (H) y el sexo (G), constatamos que en la muestra utiliza-
da el nivel de estudios mds alto corresponde a los hombres, aunque hay una mayor
probabilidad de hombres con nivel bajo. Mientras las diferencias en probabilidad
entre hombre y mujer, con nivel medio, es casi de 4 (0,1137/0,0316) veces, para los
demds niveles se mantiene practicamente igual, por encima de 2.

Tabla 4. Probabilidades de la asociacion GH

Nivel de estudios
Bajo Medio Alto
Hombres 0,3846 0,1137 0,2124
Mujeres 0,1742 0,0316 0,0835

3.3.3 Andlisis de las probabilidades condicionales AB\GH (Tabla 5)

A partir de las probabilidades condicionadas AB dado GH, se observa que las
mujeres con nivel de estudios bajo tienen menos probabilidad de trabajar a los 25
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afos que los hombres a esa misma edad, 0,9932 (0,6566+0,3366) frente a 0,7962
(0,3739+0,4223). La misma situacién se da para el nivel medio (0,9480 frente a
0,7500), mientras que en el nivel alto se produce una importante disminucién en los
hombres, llegdndose a igualar con las mujeres que se siguen manteniendo (0,7925
frente a 0,7165). Por otro lado, si no trabajan, los hombres tienen mdas probabilidad
de no tener cargas familiares conforme aumenta su nivel cultural, mientras que en las
mujeres esta pauta es independiente del nivel cultural.

Un resultado interesante observado en esta tabla es el que se refiere a la situacién
“no trabajo y tener cargas familiares” para hombres y mujeres. Para hombres, esta
situacién tiene probabilidades insignificantes para todos los niveles de estudios
(0,0020; 0,0010; 0,0023), mientras que en mujeres esas probabilidades son mds im-
portantes (0,1550; 0,1158; 0,1367). Es muy improbable que existan hombres que no
trabajen y no tengan cargas familiares, pero no en mujeres, y esta pauta es indepen-
diente del nivel de estudios.

Tabla 5. Probabilidades condicionales ABIGH

Situacion Cargas Nivel de estudios
Laboral 25 Familiares 25 Bajo Medio Alto
Hombres
Trabaja Sin cargas familiares 0,6566 0,6831 0,6462
Trabaja Con cargas familiares 0,3366 0,2649 0,1463
No trabaja  Sin cargas familiares 0,0067 0,0511 0,2052
No trabaja  Con cargas familiares 0,002 0,0010 0,0023
Mujeres
Trabaja Sin cargas familiares 0,3739 0,5741 0,5383
Trabaja Con cargas familiares 0,4223 0,1759 0,1782
No trabaja  Sin cargas familiares 0,0488 0,1342 0,1467
No trabaja  Con cargas familiares 0,1550 0,1158 0,1367

3.3.4 Andlisis de las probabilidades condicionales CDIGAB (Tabla 6)

Entre los hombres de 35 afios hay una alta probabilidad de tener trabajo y tener
cargas familiares independientemente de que tuviesen o no trabajo a los 25. Para las
mujeres la situacion es diferente, pues sélo las que tenian trabajo a los 25 afos y
tenian cargas familiares, tienen una alta probabilidad de permanecer en esa misma
situacion (0,8963). La mujer que trabajaba a los 25 afios y estaba soltera (sin cargas
familiares) seguird trabajando a los 35 afios, pero tiene la misma posibilidad de con-
tinuar que de cambiar su situacién familiar (de estado civil) (0,4851; 0,4484). Las
que no trabajaban a los 25 afios y estaban solteras pueden cambiar de situacion fami-
liar y laboral a los 35 afios, mientras que si tenian cargas familiares tendrdn similar
probabilidad de tener o no trabajo a los 35 afios.
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Tabla 6. Probabilidades condicionales CDIGAB

Situacién Laboral y Cargas Familiares 25
Situacion  Cargas Trabaja Trabaja  No trabaja No trabaja
Laboral 35 Familiares 35 Sin cargas Con cargas Sincargas Con cargas
familiares  familiares familiares familiares

Hombres

Trabaja Sin cargas familiares 0,1526 0,0023 0,1496 0,0023
Trabaja Con cargas familiares 0,8430 0,9450 0,8263 0,9802
No trabaja  Sin cargas familiares 0,0017 0,0000 0,0095 0,0001
No trabaja  Con cargas familiares 0,0027 0,0032 0,0146 0,0173

Mujeres

Trabaja Sin cargas familiares 0,4851 0,0122 0,3725 0,0080
Trabaja Con cargas familiares 0,4484 0,8693 0,3444 0,5651
No trabaja  Sin cargas familiares 0,0055 0,0001 0,0232 0,0005
No trabaja  Con cargas familiares  0,0611 0,1184 0,2599 0,4264

3.3.5 Andlisis de las probabilidades condicionales E |GCD (Tabla 7)

Larelacién que se da en los hombres durante el periodo de 35 a 45 afios es similar
a la que se daba en la situacién de paso de 25 y 35 afios, en cuanto que independien-
temente de que se tuviese o no trabajo a los 35 afios y de la situacién familiar, se tiene
una alta probabilidad de tener trabajo a los 45 afios, aunque con algunas matizaciones
respecto del periodo anterior, pues el soltero (trabaje o no trabaje) tiene igual proba-
bilidad de cambiar de situacién familiar.

En las mujeres se produce un importante cambio respecto a la situacién anterior,
pues las que estaban solteras a los 35 afios (tuviesen o no trabajo a los 35 afios)
tenderdn a seguir estando solteras a los 45, y las que trabajaban y tenian cargas fami-
liares seguirdn trabajando y en la misma situacién. Si trabajaba a los 35 aiios, se sigue
trabajando a los 45 afios, y no se cambia respecto a las cargas familiares. Sin embar-
g0, sino se trabajaba a los 35 afios, se mantiene la situacion familiar, pero con bastan-
tes probabilidades de tener empleo a los 45 afios.

4. CONCLUSIONES

En este estudio se ensayan procedimientos metodoldgicos recientemente propuestos
para el andlisis temporal de variables categdricas. En concreto, se utiliza un modelo
de Markov articulado en un modelado log-lineal dirigido que estudia la estructura
temporal de la relacién entre situacién laboral y cargas familiares. El anélisis log-
lineal y los procesos de Markov son modelos de andlisis de datos categdricos que se
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Tabla 7. Probabilidades condicionales EFIGCD

Situacion Laboral y Cargas Familiares 35

Situacion  Cargas Trabaja Trabaja  No trabaja No trabaja
Laboral 45 Familiares 45 Sin cargas Con cargas Sincargas Con cargas
familiares  familiares familiares familiares

Hombres

Trabaja Sin cargas familiares 0,4995 0,0017 0,4751 0,0017
Trabaja Con cargas familiares 0,4538 0,9815 0,4317 0,9637
No trabaja  Sin Cargas Familiares  0,0390 0,0001 0,0778 0,0003
No trabaja  Con cargas familiares 0,0077 0,0167 0,0514 0,0343

Mujeres

Trabaja Sin cargas familiares 0,7957 0,0069 0,7587 0,0058
Trabaja Con cargas familiares 0,1472 0,8169 0,1385 0,6844
No trabaja  Sin cargas familiares 0,0254 0,0002 0,0501 0,0004
No trabaja  Con cargas familiares 0,0317 0,1760 0,0626 0,3095

han usado en el pasado de forma separada en varias dreas de investigacion, tales
como la sociologia, la psicologia y la biologia. La virtud del enfoque que se emplea
en este trabajo es la fusién de ambos tipos de andlisis para la evaluacion del cambio
longitudinal y transversal.

El resultado fundamental de este estudio es la existencia de una asociacién signi-
ficativa entre situacién laboral y cargas familiares en cada uno de los tres periodos
estudiados, mediante la utilizacién de los modelos path logit que nos permiten anali-
zar la estructura de la relacidn entre ambas variables.

Aplicada esta metodologia a los datos de la Encuesta de Conciencia, Biografia y
estructura de Clase de 1991, se desprenden las siguientes conclusiones:

* El nivel de estudios sélo influye significativamente sobre la situacion laboral al
comienzo de la vida laboral, a los 25 afios, y no posteriormente (a los 35 y 45
afios). Dicha asociacion es mds intensa en el caso de los hombres.

* La probabilidad de tener trabajo es mayor en los hombres que en las mujeres,
independientemente de la variable cargas familiares y del momento estudiado,
aunque a los 25 afos, estas diferencias son minimas si tienen un nivel de estudios
alto.

* Alos 25 afios, a medida que aumenta el nivel educativo, se incrementa la probabi-
lidad de que el varén sea soltero, siempre que no trabaje, mientras que en la mujer
esta situacién no depende del nivel de estudios.

* Alos 35 afios, la probabilidad de cambio tanto en las cargas familiares como en la
situacion laboral, es mayor en el hombre que en la mujer.

* A los 45 aiios, es poco probable que la mujer cambie su situacién familiar respec-
to de la que tenia a los 35, mientras que en el hombre esta probabilidad es mayor.
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Los resultados de este trabajo reflejan las potencialidades del enfoque empleado
y revelan interesantes perspectivas interpretativas de la metodologia propuesta. Sin
embargo, seria recomendable comparar en trabajos posteriores los resultados obteni-
dos con los de metodologias alternativas, tales como los modelos de ecuaciones es-
tructurales y los modelos de clase latente.
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