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Partiendo del desarrollo de los modelos de medida del Andlisis Estadistico multivariable, se
presenta el modelo general LISREL, que permite analizar cualquier sistema estocdstico de ——-
ecuactiones de estructura lineal, sin autocorrelacidén de los errores. Se describe brevemente

la metodologta exploratoria utilizada en Andlisis Factorial, y se insiste en lu adecuacidn -
del medelado confirmatoric en la valtdacién de teorias. Se quiere establecer, en especial, -
la idoneidad del planteamiento LISREL como método de andlisis de la causalidad en aquellos -

dominios en los cuales la experimentacidn resulte inapropiada o inviable.

CAUSAL ANALYSIS AND LISREL APPROACH FROM MEASUREMENT MODELS

Key words: Factor analysis, covariance structure analysis, path analysis,
linear structure relationships, regression models.

1. INTRODUCCION.

Numerosas técnicas de Andlisis Multivariable
consisten en el estudio e interpretac.6n de

la informacidén que proporcionan ciertas ma--
trices, tales como: matrices de covarianza,-
de correlaciones, de similaridades, de disi-
milaridades, de dispersibn entre grupos y --
dentro grupos, etc. Especial mencidn merecen
aguellas técnicas directamente relacionadas

con el Andlisis Factorial, cuya finalidad es
analizar la matriz de covarianzas, estudian
do y verificando su estructura con el fin de
poner de manifiesto la dimensionalidad laten
te de las variables observables originales.

Desde los primeros modelos simples de AF, pa
sando por los modelos multifactoriales explo
ratorios y confirmatorios, se ha llegado en

la actualidad a modelos generales para expre
sar la covarianza capaces de describir una -
gran variedad de modelos, de aplicacién plu-
ridisciplinar (Biologia, Psicologia, Econo--
mia, etc.) y que son el fundamento de los mé
todos mas recientes de andlisis causal en la

llamada investigacién no experimental.

En el presente trabajo se utilizan las nota-
ciones m&s aceptadas en la literatura sobre
Andlisis Multivariante, como son:

X = (xl,---,xp)' vector de p variables obser

vables,

2 = E(x.x"') matriz pxp de varianzas-co
varianzas de las variables
observables.

A matriz factorial,

£ = (El, ,Er)' vector de r variables la--
tentes,

§ = (61, ,6p)' vector de p factores Unicos,

E(£.8') =0 indicacidén de gue las varia
bles § estén incorrelaciona
das con las variables §,

u vector de medias de las va-
riables; normalmente se su-
pone u = 0,

tr (A) traza de la matriz A.

Asimismo utilizaremos abreviaturas para desig

nar diferentes técnicas multivariantes:

ACP : andlisis de componentes principales
AF : andlisis factorial

AEC : andlisis de estructuras covariantes
LISREL "linear structural relationships"”
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ACOVS : programa para el andlisis de es---

tructuras covariantes

COFFAM : programa para el andlisis facto---

rial confirmatorio

El primer método para aralizar la dimensiona
lidad latente y significativa de p variables
es el Andlisis de Componentes principales --
(ACP), que corsiste en transformar linealmen
te las variables en un nuevo conjunto de va-
riables-componentes, incorrelacionadas entre
si y de varianza decreciente. La relacién -

entre variables (x) y componentes (y) es

y = Vx (1)
siendo

V'V = I (2)
y=voD V' (3)

o
It

diag (Al,...,lp) con Aizxi+l
La matriz V{pxp) contiene los p vectores pro
pios de j. Los elementos de la diagonal de D
son los valores propios. Por las propiedades
que tienen las componentes principales (m&-
xima variabilidad explicada, incorrelacién -
mutua), el ACP se ha utilizado en Biologfa -
para establecer los conceptos de tamafio y --
forma de los individuos de una especie /1/ y

para interpretar la nocién de crecimiento --

/2/.

E] ACP sugerido primeramente por K. Pearson

/3/ vy desarrollado por Hottelling /4/, /5/,

se utiliza también como método de representa
cidén de datos, tomando como base una distan-
cia euclidea (y entonces se diagonaliza }) 6
una distancia euclidea normalizada (y enton-
ces se diagonaliza R), en forma no muy dis-—-
tinta a la inicialmente presentada por K. --
Pearson, y que es el fundamento de las re--
cientes técnicas del Andlisis Factorial de -
Correspondencias /6/. En este sentido, el --
ACP ha sido aplicado: a la representacién de
especies, comunidades bentdnicas, etc. /7/;

a la representacién de municipios en estu---
dios de comportamiento electoral /8/, /9/; a
la clasificacidn de los paises de la OCDE se
gln dieciocho variables socioecondmicas /10/;

a la definicidn de zonas homogéneas y estudio

de la jerarguia urbana del sistema de ciuda-
des de Catalufa /11/.

Las aplicaciones del AF a la psocologia ca--
recen, en general, de interé&s, pues desde —-
gue Ch. Spearmann /12/ avanzd la hipbtesis -
de que todas las medidas intelectivas podian
considerarse mediciones de un factor general
"g", comn a todas ellas, v de otro factor -
especifico de cada medida, la tradicidn psi-
cométrica ha modelado las variables cbserva-
bles x(pxl) distinguiendo dos fuentes de va-
riabilidad: una que origina la varianza co--
min {(comunalidad), y otra que da origen a la
varianza Gnica (unicidad). El1 AF es una ex—-
tensibén del ACP gque postula un modelo de fac
tores comunes, &£(k x 1) y Gnicos §(p x 1). -

El modelo general es

x = A + & (4)
verificando
E(E.8') = 0 ; E(8§.8") = 65, matriz diagonal

es decir, existe incorrelacidn entre ambas -
fuentes de variabilidad (comiin y Gnica), y -
los p factores lnicos estdn mutuamente inco-
rrelacionados, es decir, se han incluido to-
dos lcs factores comunes en £ y ademas se su
pone que los errores de medida estdn incorre

lacionados. En estas condiciones se verifica:

E(x.x") = § = A0A + 6g (5)
donde ¢ = E(£.£'), es la matriz de covarian-
za de los factores comunes, que pueden ser -
ortogcnales u oblicuos. 66 incluye la varian

za especifica y la del error de medida.

El AF en su sentido exploratorio (descubrir
e interpretar la dimensionalidad latente) --
comprende las fases de seleccidn de las va--
riables, obtencidn de Ej, factorizacién de E:
y rotacidn de los factores obtenidos. El mé-
todo del Factor Principal, el AF Canénico y
el método Alfa, son los métodos mis relevan-
tes del AF explcratorio que permiten obtener
soluciones factoriales directas. El nimero y
la rotacidén de factores comunes se basa en -
ciertos principios de parquedad, cuya expre-
sidén analitica m&s aceptada es el criterio -
Varimax /13/. El enfoque exploratorio del AF
se inicia en Spearman, tiene en Thurstone --
/14/ su principal defensor, y culmina con la

obra de Harmann /15/. Véase tambié&n /16/.
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2.1 .INVARIANCIA POR CAMBIOS DE ESCALA.

Es conveniente decidir a priori la matriz --
(de correlaciones o de covarianzas) de la --
cual debe partirse para obtener la solucién
factorial. La solucibfn obtenida en el ACP es
distinta, y no se pasa de una a otra por un
simple cambio de escala.

La invariancia de la solucién factorial por
cambios de escala es una propiedad que ha si
do resaltada por Kaiser y Caffrey /17/. Los
métodos Alfa y Canfnico tienen esta propie--
dad, pero no el del Factor Principal. Swami-
natham y 2Algina /18/ realizan un estudio --
preciso del concepto de invariancia de los -
factores y concluyen que esta no depende tan
to del método de estimacién de la matriz fac
torial, como de las restricciones impuestas
a los pardmetros.

2.2. INTERPRETACION Y SIGNIFICADO DE COMPO--
NENTES Y FACTORES.

Ya gue el ACF y el AF intentan sustituir un
conjunto de variables observables (xJ por un
reducido nimero de componentes o factores, -
es interesante discutir las diferencias y --
ventajas entre uno y otro. En el ACP de (1)
se tiene gue x=Uy, donde U es invertible, vy

entonces
x = Uy = Uy, + Uy, = Uy, (6)

donde Yy representan las primeras componen--
tes principales consideradas. Las componen--
tes pueden expresarse como funcidn de las va
riables observables, luego son variables me~
dibles y bien definidas. Pero la aproxima -~
cidn (6) es menos natural gue la considerada
en AF:!

X = AE + 8§ = AL (7)

donde se admite que x es una expresién de --
los factores salvo un error que se expresa -
en forma de unicidad. Sin embargo, nos encon
tramos entonces con un problema. Los facto--
res comunes no son variables directamente me
dibles, sino de naturaleza hipot&tica, vio--
lando por tanto el principio experimental --
que considera como validos s8lo aquellos en-
tes que son observables. Cuando se dice que

la variabilidad biométrica de los individuos
de una especie se explica solamente por una

componente que expresa "tamafio”, estamos re-
P

duciendo las variables a una sola gue puede

ser medida y observada. Pero la afirmacidn -
de que ciertos tests de personalidad estdn -
dominados por dos dimensiones (introversidn-
extraversién y neuroticismo-estabilidad), --
significa admitir la existencia de unas va--
riables gque no podemos observar. En general,
las aplicaciones que se han hecho del AF a -
las ciencias de la conducta tienen cierto --
transfondo especulativo, donde unas causas,

cuyo significado no esti suficientemente cla
ro, guieren justificarse y explicarse a tra-

vés del modelo (7). Véase /12/.

3, MODELOS PARA LA CONFIRMACIO 1AS.

El problema de decidir si un conjuntco de da-
tos se ajustan a un determinado modelo, con-
firmando una teoria previamente formulada --
(de naturaleza genética, psicoldgica, econd-
mica, etc.), es uno de los m3s generalizados
en Estadistica. La prueba ji-cuadrado para -
la comparacidn de frecuencias esperadas con

frecuencias observadas es un ejemplo clésico.
Este punto de vista ha afectado también al -
AF. Si el enfoque exploratorio pretende des-
cubrir la dimensionalidad latente sin fijar

una estructura previa (salvo ciertos crite--
rios de parquedad), el enfogue confirmatorio
del AF postula, parcial o totalmente, un mo-
delc estructural para los factores. Varias -
son las situaciones qgue justifican el AF con

firmatorio:

1) la estructura de los dates y las variables

se ajusta a una teoria concreta;

2) resultados de estudios exploratorios pre-
vios sugieren como debe ser el modelo fac

torial y la naturaleza de los factores;
3) la estructura de los datos obedece a un -~

disefio clasificatorio de items segfin ras-

gos objetivos de contenido y/o formato.

3.1. ANALISIS DE ESTRUCTURAS COVARIANTES.

En su formulacidén general, la confirmacidn -
de un determinado modelo puede plantearse es
tudiando hasta gue punto la matriz de cova--
rianzas de las variables observables obede--
ce a una cierta estructura aditiva-multipli
cativa, que depende del modelo planteado. E1

Andlisis de Estructuras Covariantes (AEC) es
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el método general que permite resolver este
problema. Es un mé&todo gue describe una gran
variedad de modelos, que permiten detectar y
confirmar fuentes de variacidn entre las va-

rianzas y covarianzas de las variables obser

vadas.

Las ideas previas del AEC se encuentran en -
los trabajos de Bock /20/ y Bock y Bargmann
/21/, perc es la versidn de Jdreskog /22/ la
que se acepta actualmente por su mayor gene-

ralidad. Véase también /23/.

Sea y = (yl,...,yp)' un conjunto de p varia-

bles aleatorias. El modelo general es:

y = W + ATE + AT + € (8)

L= A (Ter' + ¥%) A"+ 8, (9)

siendo A(pxqg), T(gxr), &(rxr) matriz simé-

trica, ¥? = diag (w%,...,wé) o, =

= diag (¢ ,...,©& ). Los vectores aleato——-
: €1 ED

rios

= = v = 1

E=(E v .hB)) c—(cl,...,cp) € (sl,...,ep)

se suponen incorrelacionados, centrados y --
con matrices de covarianzas
E(E.E")=0

E(z.z")=¥? E(e.c')=80

3

El nlmero de variables p es conocido, pero -
los wvalores de g y r dependen de argumentos
tebricos. Los pardmetros gue intervienen en

o= (A,F,@,W,eg) pueden ser de tres tipos:

a) fijos, es decir, con valores asignados co
nocidos,

b) restringidos, es decir, desconocidos pero

algunos de ellos iguales,

c) libres, es decir, desconocidos y no res--
tringidos.

Los dos aspectos gue deben resolverse en AEC
son:

1) Estimacibn de los parémetros, teniendo en
cuenta las posibles restricciones impues-
tas,

2) Confirmacién del modelo propuesto median-

te test de hipbtesis estructurales.

La resolucidn de los mismos es bastante com-
plicada. La estimacidn puede llevarse a tér-
mino seglin el criterio de los minimos cuadra
dos generalizados o por el método de la maxi
ma verosimilitud. El test de hipbtesis se --
describe mediante un estadistico ji-cuadrado
Véase/22/ v /24/.

El AEC sintetiza numerosas técnicas multiva-
riantes, cuyo principal campo de aplicacidn

es la psicologia. Aungue cada modelo particu
lar es preferible describirlo independiente-
mente, tiene la ventaja practica de gque pue-
de ser programado globalmente. El programa -
ACOVS /25/ donde se encuentra implementado -
este modelo AEC se considera absoleto en la

actualidad, pues como se verd en el apartado
5.2 es una particular especificacidn del mo-
delo LISREL, que fué divulgado en el libro -
de Goldberger y Duncan /26/.

3.2 ESTRUCTURA DE PENROSE.

La estructura mds simple de la covarianza es
la propuesta por Penrose /27/ en problemas -
de morfometria. Supone gue todas las varia--
bles son equicorrelacionadas, con lo cual )

depende solamente de dos pardmetros: o? (va-
rianza) y p (correlacidn). Existe entonces -
una Gnica componente principal (hay isome---
tria a partir de la primera). En aplicacio--
nes biométricas esta estructura significa --
que los individuos presentan crecimiento iso
métrico respecto a las medidas consideradas,
y la variabilidad depende solamente de la --

componente "tamafio".

3.3 ANALISIS FACTORIAL CONFIRMATORIO.

El enfoque confirmatorio del AF tiene su ori
gen en el trabajo de Joreskog /28/, aun cuan
do la etapa de especificacifén en la modeliza
cibén se origina propiamente en los modelos de
ecuacidn estructural con la comprobacidn de -
teorias, en la linea de la investigacidn no

experimental (Véase /29/).

El modelo del AF confirmatorio y la estructu

ra de )} gue de &l se deriva es
X =y + AE + 8 (10)

1

donde & son los factores comunes, § los fac-

AGA' + Y2 (11)
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tores {dnicos, A la matriz del modelo facto--
rial, y ¢ la matriz de intercorrelaciones en
tre los factores comunes. Se trata de un ca-

so particular del AEC donde

El planteo dado en /28/ tiene ventajas sobre
otros propuestos con anterioridad (Howe /30/,
Anderson y Rubin /31/, Lawley y Jbreskog /32/)
pues los elementos fijos de las matrices no
tienen que ser necesariamente nulos, no es -~
preciso que las restricciones sean las sufi-

cientes para que la solucibn sea Ginica, etc.

Los tests de hipbtesis en AF confirmatorio -

se realizan sobre:
1) El nimero r de factores comunes;

2) La naturaleza de los factores, gue pueden
ser ortogonales, oblicuos vy mixtos.

3) Las saturaciones, A, del modelo factorial

que pueden ser libres, restringidas o fi-

jas.

4) Las restricciones impuestas al vector de

medias u

Joreskog /28/, /33/, Mulaik /34/, Lawley /35/
Cuadras /16/ exponen diferentes aplicaciones

a la psicologfia. Anidlogamente a lo que sucede

en el programa ACOVS, el prcgrama COFFAM /36/,

en el que se implementd este modelo, tampoco

estd vigente en la actualidad.

3.4 MODELOS DE LA TEORIA CLASICA DEI TEST.

El AEC incluye como casos particulares cier-
tos modelos para conjuntos de tests de pun--
tuacidén verdadera, desarrollados por Lord y
Novick /37/ y formulados posteriormente por
Jéreskog /38/.

Las ciencias llamadas exactas solventan usual
mente mediante la"replicacidn" agquellos erro-
res de medida en que hubiesen incurrido los -
instrumentos de gue se sirven para medir. En
Psicologia y ciencias sociales en general, la
repetibilidad en la experimentacidn o es im--
practicable, o bien se distorsiona debido a -
efectos de memoria, tedio y cansancio. La so-
lucién adoptada en estas disciplinas para evi

tar en lo posible errores de medida, se basa

en la utilizacidén de tests congenéricos, tau-
equivalentes y paralelos, gue se supone miden
la misma variable de distintas maneras. Segiin
estos planteamientos la puntuacidn observada

en la i-&sima variable del test consta de dos
componentes: una sistemdtica que representa -
la verdadera puntuacidn (Ti); y otra aleato--

ria o error de medida (e,), donde tanto T y e

i
como los errores entre si, esté&n incorrelacio
nados:
X, =1, + e 12)

i i i (

Una indicacibn de la calidad del procedimien=-
to de medida es el llamado coeficiente de fia
bilidad que se define como: Ez(xi.Ti).
Se dice entonces gue dos medidas son congené-
ricas si la correlacidn entre todo par de ver
daderas medidas es igual a la unidad:

corr (Ti,T (13)

)= 1 i,j=1,...,
5 3 P

Si suponemos que cada T tiene media cero y
varianza unidad, el modelo que describe el -
conjunto de tests congenéricos es

X. =

Lo+ AT + e (14)

donde A=(kl, ...,Ap)

es el vector de coefi-
cientes de regresidn. En las condiciones im-
puestas, la matriz de covarianzas de las va-
riables observables es:

XAt o+ @ (15)

donde 9 = 0 ),y Gi =

Es un caso especial de (9)

diag (61,... var (e;}.

siendo

=3
1]
>
=
I
©
i
-
e
It
[e]

Los tests paralelos son casos particulares -

en los gue

~1 .. o . PR p

mientras que en los tau-equivalentes se admi

te igual varianza para las verdaderas medi--
das, pero posiblemente diferentes varianzas

en los errores. Esta Gltima situacidn es pro
pia de los instrumentos de medida que midien
do la misma variable,con igual unidad de me-

dida, no tienen la misma precisidn.
En las ciencias sociales y de la conducta re
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sulta practica habitual tomar como medida de
fiabilidad el cuadrado del coeficiente de co
rrelacidn entre medidas repetidas, no obstan
te, como se desprende de lo anterior, esto -
s6lo es correcto cuando el instrumento de me
dida es paralelo o tau-equivalente, ya gue =-
unicamente en estos casos Ez(x.x') coincidi-

Y4 con AZ.

A pesar de la similitud de las expresiones -
(10) y (14),

cias esenciales entre el modelo de AF y los

deben advertirse dos diferen---

de la teoria clésica del test:

19,

En (14) el término de error e, no inclu-
ye la componente especifica que se le su
ponia a § en (10). Asi la sobreestima---
cidén de la varianza

(10)

en calcular errbneamente el indi

del error en que se

incurre al tomar en lugar de (14) -
redunda
ce de fiabilidad anterior.
Si el modelo (14)

juntos mltiples de medidas congenéricas

se generaliza a k con-
con ml,...,mk tests respectivamente, la
matriz de coeficientes A, a diferencia -
de (10), serd una matriz diagonal de blo
gues que expresard la menor complejidad
de estos tests con respecto a las varia-

bles observables del modelo de AF.

Generalizaciones de estos tests pueden encon
trarse en Kristof /39/ y Alwin y Jacksecn --
/40/. Recientemente y en diversas discipli--
nas, se han llevado a cabo aplicaciones de -
la utilizacidn de la teoria clisica del test
para evaluar la validez de algunos instrumen

tos de medida habitualmente considerados co-

’

m¢ adecuados. VEase Jansen /41/ vy Saris /42/.

3.5 ESTIMACION DE COMPONENTES DE LA VARIANZA
Y COVARIANZA.

Bock /20/, y Bock y Bargmann /21/, proponen
un método para el andlisis de las componen--
tes de la varianza en disefios preestableci--
dos, por asignacidn de items a categorias de
una clasificacidn factorial o jerdrquica, se
glin caracteristicas objetivas de contenido -
o formato. En estos disefios se considera un
factor aleatorio (sujetos), y los otros fac-

tores como fijos.

El modelo en notacidn vectorial es

Yy =u+n+ e (16)
con n = T¢g
donde N es el vector de verdaderas puntuacio
nes que representa no s6lo la variable obje-

to de estudio, sino también las diversas com
ponentes del disefio; e es el vector de los -

errores de medida; { incluye las p componen-

tes aditivas de clasificacidén, y I' es una ma
triz cuyos elementos son en general conoci--
dos

(matriz disefio) . La estructura de la co-

varianza es

y = Ter' + y' (17)
siendo ¢ la matriz diagonal de las varianzas
de las componentes o modalidades de clasifi-
cacién, y ¥? la matriz diagonal de las varian
zas residuales. es un caso
6=0. La di-

estriba en que la matriz de

La estructura (17)
particular del AEC en donde A=I,
(9)

saturaciones I' debe ser estimada,

ferencia con
mientras --
que en (17), T es una matriz,

en general, co-

nocida. Se trata de estimar las componentes -
de la varianza y covarianza,

(16) .

y decidir sobre

la validez del modelo

An&logo planteamiento al de estos autores es

el de Cronkach y otros /43/. Los modelos pos-
teriores de Wiley y otros /44/, Mulaik /45/,

J8reskog /46/,y Mallenberg y otros /47/, re--
presentan planteamientos m&s generales al re-
lajar algunas de las restricciones impuestas

en (16) y (17).

Dekkin y Raadsheer /48/, construyen un instru
mento para medir la ansiedad (el) de los ni--
fios seglin un disefio de dos factores: uno si--
tuacional (52 a EG); y otro (87 a ag) conduc-

tual, cuya matriz de disefio ' , es:
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v x 0 0 0 0 x 0 0
1
0
y2
X
y3
0 0
yu
v 0 X 0
5
y 0 0 0 0 0 0 X
6
y x 0 0 0 0 0 0
7
y x 0 0 x 0 x 0
B
% x 0 0 0 0 X
9
y x 0 0o 0 =x 0 x 0 0
10
y x 0 0 0 o0 x 0
11
y 0 0 0 0 0 b
12
y 0 0 0 0 X X 0 0
13
y 0 0 0 X 0
1Y
y 0 0 0 @ 0 0 X

en donde las x, representarian los elementos
considerados no nulos que en general serdn -~
unos de la matriz. V8ase en Saris /49/ la --
comparacién de los modelos propuestos por -=
Bock /20/, Wiley y otros /44/, Mallenberg y
otros /47/, para los duatos del estudio de -
Dekkin y Raadsheer /48/

3.6 MATRICES MULTIRASGO-MULTIMETODO

Los tests congendricos planteados en el apar
tado 3.4, fueror propuestos por Campbell y

Fiske /50/ para evaluar la validez y adecua-
cién de n métodos en la medida de m rasgos.

Este tipo de disefio factorial, considera que
la verdadera puntuacidén (1) no s6lo refleja
la variable tefrica o rasgo gue quiere medir
se, gj’ sino también una componente especi--

fica, gk, del método de medicidn utilizado.

El modelo considera a la i~ésima variable --
observable:

X.= T, + €, (18)

La matriz 2 , donde se correlacionan las n.m
medidas, se la conoce como la matriz multi--

rasgo-multimétodo y es un caso particular de

la ecuacidén (9) de AEC, asi

Y o= AGA' + 9 (19)

donde ¢ es una matriz diagonal de bloques de
bido a la incorrelacidn entre rasgos y méto
dos, © es la matriz diagonal de las varian--
zas de los errores, y A tiene forma distinta
seglin los métodos sean congendricos o no res
pecto a la medida del rasgo. -

En general la matriz A no es de rango comple
to, pudiéndose reparametrizar seglin indica -

Jéreskog /51/ y analizar por procedimientos -
de AF confirmatorio.

Aplicaciones de estas matrices pueden encon-
trarse en Werts y otros /52/, J8reskog /51/,
y Alwin /53/. Saris y otros /54/, estudian -
el efecto que las distintas modalidades de -
respuesta (categorias, C; lineas, L;
N)

nlimeros
tienen en el modelo que mediante tres va-

riables (identificacién con el partido, &

7

confianza con el candidato, ¢ ; preferencia
2

por el candidato, Ea)describe la "tendencia -

del voto", segin el diagrama causal adjunto,
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Fig. 1: Modelo de medida del que se sirven Saris y otros /54/.
En el diagrama se ha omitido el proceso causal subya-
cente entre las variables de la "tendencia del voto"Ej.

3.7 MODELOS SIMPLEX Y CIRCUMPLEXOS.

Sea x = (xl,...,xp)', Y supongamos que existe
una escala ordinal que permite definir un or-
den natural entre las

variables x s X -

1o .
En Biologia puede tratarse de una Variablg de
crecimiento que se mide en periodos ordenados
de tiempo. En Ecologia, medidas de abundancia
de especies encontradas en lozalizaciones di-
ferentes pueden ordenarse de acuerdo con una

variable de distancia geogrdfica. En Psicolo-
gia, una serie de tests gue supongan una difi
cultad progresiva implican su aplicacién se--
cuencial. Admitiremos, pues,

en general, que

existe un paridmetro de escala, t, tal que

tl<t2<...<t

de modo que la informacidn multidimensional -
es

X = (x(tl),...,x(tp))'

Guttman /55/, establecid por primera vez la -
estructura simplex para explicar las correla-
ciones entre tests ordenados, caracterizados

por la gradacién de estas correlaciones a me
dida que se alejan de la diagonal principal -
de la matriz de correlaciones. Anderson /56/,
formula la estructura de estos modelos bajo -
la perspectiva de los procesos estocdsticos -
de Wiener y Markov, distinguiendo entre el mo
delo simplex del quasi-simplex segfin que el -
error de medida de cada variable se ignore o

sea afiadido. Los modelos simplex de Wiener de

penden de la unidad de medida de las varia---

bles, y s6lo son aplicables cuando esta es la
misma para todas ellas. Sin embargo, para los
modelos simplex de Markov, la invariancia por
cambios de escala de las variables permite --
trabajar con unidades de medida arbitrarias.

La conexidén entre las correlaciones y la esca

la t (siendo ti<tj) es la siguiente:

t. .
V l/tj (modelo simplex de Wiener) (20)

p.

ij

N -
pij = p' "1 "j'(modelo simplex de Markov) (21)
Para el modelo (21) la matriz de covarianzas
es
} = DRD (22)

donde R es la matriz de correlaciones y D es
la matriz diagonal con las desviaciones tipo

de las variables. Para el modelo simplex —---
(20) es

] =

. . * * *
siendo Dt* = diag (tl,...,tp), ti = ti-t.

TDt*T'

y T la matriz
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Los modelos quasi-simplex se obtendrian afia-

diendo una matriz 6 a 2.

Si las variables se asimilan a un orden cir-
culagy en lugar de la ordenacidn lineal ante

rior, se habla de modelos. circumplexos.

Ejemplos y aplicaciones de estos modelos se
encuentran en Guttman /55/ y J8reskog /51/.

3.8 MODELOS CAUSALES.

Finalmente el AEC permite tratar tambié&n los
modelos del "Path analysis", té&cnica que in-
troduce Sewall Wright /57/, /58/, y gue con--

siste en:

12) Representar mediante grafos el proceso -
causal tedrico, atendiendo a ciertas con
venciones intuitivas que hacen acordes -

estos graficos con los sistemas do ecua-

ciones gue describen el modelo causal.

1

20) Descomponer las medidas de covaric: idn -
en funcién de los pardmetros del mod=lo
(posteriormente Duncan /29/, formalizari
esta técnica de andlisis basadndose en el
dlgebra de Esperanzas matemdticas), para
estimar la magnitud de las relaciones 1i
neales entre las variables, es decir, los

paré@metros del sistema de ecuaciones.

32) Aislar la contribucidn de cada variable
causal por separado, diferenciando efec-
tos directos e indirectos de otras rela-
ciones no causales, con lo gue se obtie-
ne informacidén acerca de las hipdtesis -
causales propuestas e incluso, se promue

ve la generacidén de otras nuevas.

Aungue las lineas en las qgue se han desarro-
llado los modelos causales han sido principal
mente la econométrica y la sociométrica, ----
J6reskog /22/, muestra como el AEC permite re
solver algunos de los problemas inherentes a
las técnicas de regresidn utilizadas en la es
timacidn de los pardmetros del modelo, espe--
cialmente, la inconsistencia de los estimado
res frente a errores de medida en las varia-
bles endbgenas, y la contrastacidn de la es-
tructura causal en su conjunto. Estas Glti--—
mas décadas, con la inclusidn de variables -
no observables en los estudios de la causali

dad, la inadecuacidén de las té&cnicas del ---

"Path analysis" ha sido patente frente a: -

modelos con miltiples indicadores y miltiples
causas (MIMIC models); modelos longitudinales
con variables latentes; errores de medida co-
rrelacionados, etc. J&reskog /51/, mediante -
el AEC proporciona soluciones a estos proble-

mas.

Aplicaciones de estos modelos pueden encon---
trarse en Werts y Linn /59/, Hauser y Gold---
berger /60/, y Jbreskog y Goldberger /61/, en

tre otros.

4, LA INVESTIGACION EN LAS
Y SOCIALES.

IENCIAS HUMANAS

Tradicionalmente el estudio de la causalidad
ha puesto el &nfasis en el disefio, gue esta-
blece como recoger los datos de manera que -
se excluyan las posibles explicaciones alter
nativas. Mantener controladas todas las va--
riables relevantes, excepto aquella cuyos --
efectos son cbjeto de estudio, es la kass de
la investigacidn experimental (Véase, Arnau

/62/), aceptada hasta ahora como la mis ade--
cuada para comprobar hipdtesis causales. En

las investigaciones sociales v de la conduc-
ta, problemas &ticos y de operatividad limi-
tan las posibilidades de implementacidn del

experimento clasico y de su posterior ganera
lizacidn desde el laboratorio; el control ex
perimental resulta en general inasequibile, -
debido a que, por un lado las variables cau-
sales no son manipulables por el investiga--
dor, y por otro lado, los individuos estudia
dos no sélo difieren en el aspecto para el -
cual se desea establecer el efecto causal; -
as’ los resultados observados pueden prove--
nir igualmente (parcial o totalmente) de la

influencia de otras variables. Todo ello ha

conducido a que en las Gltimas décadas, la -
investigacidén en las ciencias humanas, socia
les y bioldgicas (Psicologla, Psicologia so-
cial, Biologlia, Economia, etc.), recurra ca-
da vez mds a métodos de control no experimen
tales (estadisticos), gue son aplicados una

vez los datos han sido recogidos.

4.1 UTILIZACION DE MODELOS BN EL ANALISIS DE
LA CAUSALIDAD.

Normalmente la inferencia cientifica se llie-

va a cabo de acuerdo con el paradigma hipoté
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tico-deductivo, segin el cual;
12) Se supone un modelo que "estructura" lo

no observable,

20) Se deducen consecuencias observables pa-

ra el mcdelo propuesto

30} Se realiza una investigacidn empirica con
el objetivo de contrastar estas consecuen
cias esperadas con los datos recogidos. -
Véase en la Fig. 2 el grdfico que Saris y
Stronkhorst /63/ proponen para el proceso

completo.

Asi pues, toda inferencia y en particular la
causal, supone rechazar o confirmar hipbtesis
segln los datos recogidos. La interpretacidn
de los datos, requiere un conjunto limitado -
de supuestos acerca de como los datos han si-
do generados. Al nimero minimo de asumciones
que, como instrumento metodoldgico, son capa-
ces de estructurar aguellos datos seglin una -
cierta teoria, es lo que entendemos por mode-
lo. Bentler /64/, afirma que los modelos cau-
sales cumplen una funcidén de puente entre la

teoria y la investigacidn aplicada.

El modelo causal completo que se presenta en
el prdximo apartado combina una parte estruc
tural con un modelo de medida. La parte es--
tructural del modelo describe las supuestas

relaciones entre las variables no observa---
bles que surgen cuando las variables medidas
difieren de sus contrapartidas tefricas. Las
variables no observables, representan a menu
do constructos (a los que se asigna ciertos

valores para tratarlos como variables laten-
tes) cuyas implicaciones determinan las rela
ciones entre las variables observables en el
2} . Asi,

medida del modelo proporcionari la ligazdn -

sentido del AF (apart. la parte de
entre constructos o variables no medibles y
las variables observables. El objetivo es ve
rificar las afirmaciones causales hechas en-
tre las variables del modelo a partir de las

relaciones observadas en los indicadores.

Los modelos de medida han sido el objeto de

los apartados precedentes. Consliltese la li-

teratura econométrica y soclométrica apropia
da para el estudio de los modelos estructura

les.

PROPOSTCIONES
VERBALES
(h
I
'
TEORTA
CONTRASTABLE
7 (2)

/ | N
RECOGIDA INTERPRETACION FORMULACTION
DE DATOS Y NDEL MODELO
(4) COMSECULNCIAS (3)
(12) : \
AN !
‘ // \\\ \\
. A N
CORRECCION SIOL [T LTACTION IDENTIFICACION
DF MOBRELCS DEOLA TUORTA (7)
QUE HAM SIDO (1) .
; RECHAZADOS e ,//
k (10) N ) 4

i

1
CORRELACIONES
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L ; P
VERIFICACION CORRELACIONES Y
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i s
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{Sarss

CON DATOS NO FXPERIMENTALES

v Strounkhorst, 17000
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5. MODELO GENFRAL PARA ANALIZAR ECUACIONES -
DE ESTRUCTURA | INFAL, PLANTEAMIENTO LISREL.

5.1 INTRODUCCION.

En las Giltimas décadas, ha sido la covaria--
cidn el Gnico medio, no experimental, para -
revelar la causalidad. Los trabajos de Simon
/65/, y la técnica de la correlacidn parcial
de Simon y Blalock (ver Blalock /66/)

diaban bajo qué condiciones la correlacién -

estu--

no nula era evidencia suficiente para infe--
rir relacidén causal. Concretamente estos @l-
timos, utilizando la correlacidén parcial, de
mostraron que si en una teoria causal se es-
pecifican todas las variables relevantes, --
pueden deducirse ciertas conclusiones con---
trastables con respecto a las covariaciones

entre variables. Posteriormente los modelos

estructurales desarrollados por Boudon ---

/68/ basdrdcse en el

/67/, y Duncan tra--

bajo de S. Wright /57/, establecen la rela--
cién exacta entre efectos causales y medidas
de covariacién, estimando por ende dichos --

efectos.

Desafortunadamente,
/63/,

lysis" tuvo un indeseable efecto colateral al

segln Saris y Stronkhorst
el salto de Simon-Blalock al "Path-Ana-

centrarse los investigadores en los procedi--
mientos de estimacidén de los pard@metros causa
les mds que en la comprobacidn de teorias. No
obstante, al enfrentarse las ciencias socia-=-
les (econdmetras y socibmetras principalmente)
con problemas concernientes al error de medi-
da (en las variables), andlogos a aquellos --
gue los psicdlogos trataban en los modelos de
Andlisis Factorial, aparecieron nuevos méto--
dos que conjugaban el rigor en el "testing" -
con la eficiencia de la estimacidn. Este desa

rrollo fructifica en la conferencia interdis-

ciplinaria que Goldberger convocaria en 1971,
y de la cual surgidé el planteamiento general:
LINEAR STRUCTURAL RELATIONSHIPS. LISREL; o mo
delo JKW: Joreskog /69/; Keesling /70/; Wiley
/71/. Las conclusiones a las que llegaron en
aquella conferencia, se recogen en el libro -

de Goldberger y Duncan /26/.

La identificacidén del sistema se debe a Wiley
/71/; la estimacién y verificacién consiguien
tes son obra de Jbreskog /69/. La implementa-
cidn de este sistema general por J&reskog y -

Van Thillo /72/, se encuentra en el programa

LISREL III; o en el LISREL IV y V de Jbreskog
y S&rbom /73/, /74/.

5.2 FORMULACION DEL MODELO GENERAL.

El modelo causal que se considera supone:

19) La existencia de relaciones lineales en-

tre variables end&genas "n."

i (i=1,...,m)

y predeterminadas "¢." (j=1,...,n), gue sin
pérdida de generalidad se suponen centradas
para evitar asi una constante en la ecuacién.
El sistema mds general (que seri el no recur
sivo) de ecuaciones simultdneas, se expresa

en forma matricial segln

Bn =T & + ¢ (24)

La expresidn (24)

cidén estructural del sistema". Esta ecuacién,

se conoce como la "ecua---

en la que se supone un efecto aditivo del --

término de error ¢ (mxl), no refleja simple-
mente un conjunto de ecuaciones lineales, si
no gue representa los mecanismos causales en

tre variables latentes, en los que reside la

explicacién de los efectos causales (B (mxm);
I' (mxn))

cada (V).

y la cantidad de varianza no expli-

De la exhaustividad de la teoria, los econé-
metras asumen gue las variables de la ecua--
cién (24) cumplen:
E (g) =0

E (E7) =0

B es no singular.

Habitualmente, el modelo de la ecuacidén (24)
se expresa en la forma:
n=8n+T2¢&+7¢C (25)

esto es:
(I-B)n =T € + ¢

Obviamente, la matriz que se nota en la ecua
cidén (24) (I-8),
con la de efectos directos entre variables en
dbgenas,

por B es y no se corresponde

sino que é&sta seria BR=I-B.

29) Atendiendo a gue en general n y £ no se--

rdn exactamente medibles o bien no observa--
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bles, se representard con y el vector que con
tiene a los indicadores de las variables endd
genas, siendo x el que represente a los indi-

cadores de las variables ex8genas.

Si se asume de nuevo gue indicadores (x,y) vy

constructos (§,n) estdn relacionados lineal-
mente,

se llega a formular, con la notacidén

propia del AF, las dos "ecuaciones de medida"
siguientes:

y =y + A n + ¢

X =V + AX £+ 3 (26)
En (26) las matrices paramétricas Ax(qxn),

Ay(pxm), denotan gue es posible la influencia

de varios constructos en una misma variable -

(no es aconsejable, en general, la biyectivi-

dad entre constructos e

A=A =
X Y

indicadores: -~---—---
I). Estas matrices, junto con 6E y
66, se utilizan para describir las propieda--
des de medida (validez y fiabilidad) de las -
variables observables, ya que el modelo de me
dida especifica el anclaje en términos reales
de variables latentes vy constructos hipotéti

cOos.

La literatura psicométrica,
del AF,

principalmente la
ha recogido lcs siguientes supuestos

asociados a las ecuaciones de medida:

E (ne') =E (£ 8") =0
(s6') =0
(e) = E (§) =0

Debido a la combinacidn de las distintas ecua
ciones en un modelo Gnico, deben recogerse al

gunos supuestos adicionales.

i) incorrelacidn entre variables omitidas y -
errores de medida:

E (ge') = E (z8') =20

ii) incorrelacidn entre errores de medida y

variables exdgenas y enddgenas:
(né')y =0

Al conjugar los dos sistemas de ecuaciones:

estructural y de medida, se revela el modelo
general como la combinacidén de uno econométri
co no recursivo y de dos psicométricos de --

Andlisis Factorial, en los que los factores

estdn relacionados linealmente (segn la ---
ecuacidn estructural). Asi, los econdmetras
abarcan el caso en que las variables no son
medibles directamente y el modelo factorial
se extiende al caso en que se pretende expli
car la covariacidén entre factores, partiendo
de las puntuaciones en otras variables mani-
El modelo de medida (26)

cribirse de manera mds compacta como:

fiestas. puede es--

z=A7AQ + e (27)
donde:
z = (y'\x")'; 0= (M",&")" e = (e,8"";
A=1o" »

X

y puede interpretarse como un modelo restrin
gido de AF (ver Jdreskog /27/) , donde los -
factores de primer y segundo orden, satisfa-
cen un sistema lineal de ecuaciones estructu
(24).
m<p y
sean diagonales,

rales de la forma Sin embargo, agqui no

se exige que: n<g & que GE y 6, --

como en el AF tradiciongl.

S6lo se exige que la matriz de covarianzas -
de las variables observables z , sea no sin-
gular y que el modelo sea identificable

5.4).

(ver
apart.

Todas las teorfas gque se asuman con errores
de medida y que incluyan relaciones lineales
y estocdsticas entre las variables, pueden -
formularse como casos especiales del sistema
determinando el nimero de variables explica
tivas y explicadas e indicando la correspon-
dencia entre variables de la teoria y del mo

delo. Conviene también concretar las varia--

bles cuyo efecto se suponga nulo (u otro va-

lor fijo) y cudles no, es decir, especificar

los pardmetros fijos, restringidos y libres

de las ocho matrices paramétricas siguientes:

B: El elemenito ﬂij de esta matriz indica el

efecto directo de la j-é&sima variable en-

dbégena en la i-&sima variable end&gena, -

con el signo cambiado (25))

(ver ecuacidén
I': E1 elemento Yi' de esta matriz denota el
efecto directo de la j-é&sima variable pre
determinada en la i-&sima variable endd-
gena.
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Y: E (£z'): es la matriz de varianzas-cova--
rianzas de los residuos, términos de error

en las ecuaciones estructurales.

®: E (££'): es la matriz de varianzas-cova--
rianzas de las variables no observables -

predeterminadas.

AX:El elemento Axij’ de esta matriz, indica
el efecto directo de la j-&sima variable
predeterminada no observable en la i-&si-

ma variable predeterminada observable.

96= E(66'): es la matriz de covarianzas de -
los errores de las variables ex8genas y

predeterminadas de medida (indicadores).

A : El elemento Ayij’ de esta matriz indica
el efecto directo de la j-&sima variable
endégena no observable en la i-&sima va-
riable endSgena observable (indicador).

8 = E(ee'): es la matriz de varianzas-cova--~

m

rianzas de los errores de las variables

endSgenas de medida.

5.3 ESTRUCTURA DE LA MATRIZ DE VARIANZAS-CO-
VARIANZAS DE LAS VARIABLES OBSERVABLES.

Si previamente se expresa la relacidn entre

las variables no observables en su forma re-
ducida, expresando cada variable endbgena en
funcién solo de las exdgenas y predetermina-
das puede llegarse, sin dificultad, a obte--
ner la matriz C de varianzas-covarianzas de

las variables latentes como funcidn de los -

pardmetros del modelo (Véase, para mayor in-

formacidn, Saris /49/):
Cnn Cn£

Cc = (28)
Cen S

que es funcidn de los elementos de los siste
(24, 26)

Se tiene:

mas de ecuaciones y de los supues--

tos asociados.

c_ =pB"lrer'g"!  pTlypi?

nn (29)
= ' = -1

Cng =C en T B "Td (30)

CEE =9 (31)

En el caso general, la matriz de varianzas-

covarianzas de las variables observables im-

plicadas en el modelo, es:

AycnnA§+ee bOAGC Ay
(E(yy")) | (El{yx"))
E(zz') =z:= Smmmmmmemmmmemmemoee (32)
AXCEHA§ | AxcggA;(H)6
L(E(xy')) L (E(xx"))
i -

La importancia de la matriz 2, no sdlo resi-
de en que caracteriza la distribucién conjun
ta de las variables observables de manera --
que, si se supone a las variables observa---
bles con una distribucién multivariable nor-
mal de media cero, la matriz Z incluye todos
los parémetros que determinan dicha distribu
cidn, sino que, ademds, la ecuacidn (32) ex-
plicita que los elementos de esta matriz, --
son funcidn de los parémetros del modelo ge-
26): m = (B,F,@,W,AX,Ay,ed,BE)),-

es decir, est8 "estructurada" en términos de

neral (24,

otro conjunto de parémetros que deben ser es
timados. Esta relacibn entre matriz de va---
rianzas—-covarianzas y pardmetros del modelo,
permite como se verd en el apart. 5.5 la es-
timacidn de &stos dGltimos.

Los elementos de estas matrices pueden ser,

analogamente a lo que ocurre en el modelo --
AEC, fijos, restringidos o libres.

La ventaja mds sobresaliente del sistema ge-
neral que se presenta, es que las relaciones
formuladas en la ecuacidn (32) no deben ser

derivadas por separado para cada modelo par-
ticular, sino que, en cada caso, pueden con-
cretarse efectuando las especificaciones ---
apropiadas en este sistema general. Asi el -
modelo m&s general de medida, AEC, est§ in--

cluido en (32).

5.4 IDENTIFICACION

Una vez se ha especificado el modelo, y pre-
vio incluso a la recogida de datos con los -
gque se calcular&n las varianzas y covarian--
zas muestrales para estimar los parédmetros de
m , debe examinarse el problema de la identi-
ficabilidad.

Los métodos de estimacién que se ver&n en el
préximo apartado, proporcicnarédn estimadores
consistentes s&lo para aquellos parémetros -

del modelo que sean identificables. Para exa
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minar el problema de la identificacidn, con-
sidérense los elementos de la matriz } del -
modelo en la forma general:

Oij = fij (m) H i<j (33)
donde fij’ como se ha visto en apartados an-
teriores, es una funcién continua no lineal
de los parémetros

incluidos en w.

Si bien las varianzas-covarianzas, oij’ pue-
den siempre derivarse de los valores de los
pardmetros estructurales de manera Gnica, és
tos no pueden obtenerse siempre a partir de
las varianzas y covarianzas de las variables
observables. El estudio de las condiciones -
para la unicidad en la determinacidn de los
pardmetros se conoce como el problema de la

identificacién del modelo.

Asi pues, los pardmetros pueden derivarse de
los datos s&lo bajo ciertas condiciones, y -
esto, aln conociendo perfectamente a la po--
blacién (el problema de inferencia estadis--
tica que surge al tener en cuenta gue la ma-
triz 2 es en realidad sustituida por la de -
varianzas—covarianzas muestral S, se tratard
en el apartado siguiente). En efecto, exis--
ten 1/2 (p+g) (p+g+l) ecuaciones (elementos

Oij) y un ndmero de elementos desconocidos

en 7, por tanto, una condicidn necesaria pa
ra la identificacién de todos los pardmetros,
es que la diferencia entre ecuaciones e in--
cSgnitas (pardmetros de valor desconocido),

a la que se llama nimero de grados de liber-
tad v, debe ser no negativa. Segln el valor

de v los modelos pueden clasificarse en:

-Indeterminados ("underidentified") :v<0, mo-
delo en gque los pardmetros -
pueden tomar tantos valores
que no estén determinados --
univocamente. Resulta imposi
ble su contrastacidn.

-Determinados ("exactly identified"):v=0,

existe una transformacidn bi

yectiva entre datos y parédme
tros. E1 modelo no puede con
trastarse, luego no es sus--

ceptible de ser refutado.

-Sobredeterminados ("overidentified"):v>0, -
en otras palabras, esto sig

nifica que el modelo inclu-

ye menor nimero de pardme--
tros que de varianzas y co-
varianzas muestrales. Sélo
en este caso, un modelo es
rechazable en base a los da
tos, habitualmente varianzas
y covarianzas.
Tres categorias que resultan "no simétricas”,
pues mientras la analogia con la resolucidn
de los sistemas algebraicos de ecuaciones --
puede ayudar a entender que en el primer ca-
so no existe informacidén suficiente para es-
timar los parimetros estructurales (que sI -
podrian ser estimados, en cambio, cuando el
nimero de grados de libertad fuera nulo), no
aclara que en los modelos sobredeterminados,
a diferencia de lo que ocurre en aquéllos --
(sistemas algebraicos) no s6lo es posible la
estimacidn de los pardmetros, sino que las -
relaciones excedentes permitirdn la comproba
cidn del modelo (lo que resulta inviable en
cualquier otro caso), pues si el modelo es -
correcto, estas "v" ecuaciones deberian ser
redundantes, es decir, compatibles con las -
estimaciones obtenidas a partir de las ecua-

ciones escogidas para resolver el sistema.

5.5 ESTIMACION.

Resuelto el problema de la identificacién, -
surge el de la estimacidén de los pardmetros

desconocidos. En la Gltima seccidn, se ha ig
norado la diferencia entre la matriz de va--
rianzas-covarianzas de la poblacién 2 y la -
muestral S, en aras a la simplicidad con que
quiso enfocarse la identificacién del modelo.
La introduccidén de esta distincidén es el pun

to fundamental de este apartado.

Del examen de las ecuaciones (24, 26) del --
sistema general, se llega a la conclusidn de
que la poblacidn estd caracterizada por los
pardmetros incluidos en w, todos ellos ele--
mentos de la matriz 2 . En la préctica, es--
tos pardmetros serén desconocidos y deberén
estimarse a partir de los datos sobre N indi
viduos que se recogen en la matriz de datos
X (Nxp) . Para esto debe calcularse el vector
de medias muestrales §'=(§1,§2,......,§p) y
la matriz S de varianzas-covarianzas mues--

trales (o la de correlaciones R).

Generalmente, el vector de esperanzas matemd

ticas U no se restringe tomando simplemente
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a X como estimacién de &ste. El resto del --
problema de la estimacién consiste, esencial
mente, en ajustar la matriz Z impuesta por -
el modelo en la ecuacidén (32) a la de varian
zas—covarianzas muestral S que se considera

particionada segfn ) :
S((prq)x (prq)) = | =mmmmmmmdmmee o (34)

Se consideran a continuacidén tres de los cri
terios méas habituales para ajustar la ma---
triz § de la ecuacién (32) a la matriz obser

vada S:

1) Minimos cuadrados no ponderados (U.L.S.)
que minimiza:

v = 3 tr(s-))? (35)

2) Minimos cuadrados generalizados (G.L.S.)

gue minimiza:
_l -
G = 5 tr(I-s ")) (36)

3) Maxima verosimilitud (M.L.) gue minimiza:

F = tr(J7'8) - ¢n|3 ts|-p (37)

Los estimadores obtenidos, cualguiera que --
sea el criterio utilizado, U,G, & F, resul--
tan asintdticamente insesgados y consisten--
tes. Ademds, supuesto el vector de las varia
bles x con distribucién multinormal, los cri
terios G.L.S. y M.L. proporcionan estimado--
res de varianza minima. Sin embargo, los dos
Gltimos G y F requieren gue la matriz S (6 R)
sea definida positiva, mientras que U puede
trabajar incluso con matrices no-gramnianas
(Véase Jbreskog /22/).

Para ajustar S a z, LISREL utiliza el proce-
dimiento de la médxima verosimilitud con las
adecuadas modificaciones para tratar modelos

con pardmetros restringidos y fijos.

La Gltima versidn, LISREL V, puede obtener,
ademds, estimadores U.L.S., e igualmente per
mite tratar con variables no continuas (véa-
se Jbreskog y Sdrbom /74/).

5.6 VERIFICACION.

Se ha sugerido como pueden formularse teorias

mediante modelos, que se derivarian del sis--
tema general (24, 26) introduciendo restric--
ciones en los posibles valores de los paréme-
tros del vector =x, que definen y especifican

un modelo concreto.

Por otro lado, se habrén recogido los datos -
relevantes en el contexto del disefio apropia-
do (V8ase el esguema de la Fig. 2). En estas

condiciones, es posible contrastar el modelo

supuesto y los datos recogidos, pues si las -
restricciones especificadas fueron correctas,
el ajuste del modelo a los datos serd acepta-
ble, pero incorrectas restricciones (indepen-
dientemente de la seleccidn de valores que la
estimacién hiciese) redundarian en el empobre
cimiento del ajuste, rechazédndose, si proce--
diera, al modelo como plausible representa---
cién del proceso causal gue genera los datos.
AsI pues, comprobar la bondad del ajuste pue-
de indicar si el modelo fué correctamente es-
pecificado o no, es decir, verificar su vali-

dez.

Junto a este test global del modelo, gue de--
pende del criterio de estimacidn elegido (GLS
o ML) y gue se basa en el estadistico.Yz, po-
dr&n formularse tests para subconjuntos de hi
pdtesis en el contexto de una teoria dada. -~
Estos tests se basardn en la comparacidén del

ajuste que proporcionardn pares de modelos, -
(véase tabla 3), por cuanto la diferencia de

ajuste entre ambos modelos se imputard (expli
card) al conjunto de hipdtesis que se deseen

contrastar.

Por dltimo, los criterios de estimacidn de la
mixima verosimilitud y de los minimos cuadra-
dos generalizados permitirdn comprobar la sig
nificacién individual de cada pardmetro, ya -
que al obtener la inversa de la matriz de in-
formacidén pueden calcularse las varianzas de

los pardmetros estimados (Jdreskog /27/. Ver

tabla 4).

LISREL V proporciona medidas adicionales para
comprobar la bondad del ajuste, tales como el
coeficiente de correlacidn miltiple para las

variables de interés y los coeficientes de de
terminacidén tanto para las ecuaciones de medi

da como para las estructurales.
Para mayor informacidn sobre estas etapas del
modelo véase Jdreskog /69/, Saris y Stronk-

horts /63/, Jbreskog y S8rbom /73/, /74/.
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5.7 EJEMPLOS ILUSTRATIVOS.

Saris y Stronkhorts /63/, quieren establecer
el proceso causal que determina la seleccidn
de la escuela secundaria en Holanda. El dia-

grama "path" que refleja dicho proceso es:

|

Recomendacibn v, Calidad de
de £os La escuela
profesones Y, elemental X,
X
ﬁSZ VH
¢, Br &
1 ! /
Seleceidn de Pr ( /
14 escuela Be, deeg;:encia Bs, Avnovechamiento it
secundaria padres escokan
Y, Ys Y
Be. Ve
Ba
Resultados Estatus
del test Socio-
escolan Y, Econbmico X,

!

4

Fig. 3 Modelo propuesto inicialmente para el proceso

de

seleccién de la escuela secundaria /63/.

Como se desprende de la tabla 3, este modelo
tedrico de partida es rechazado. El proceso

de optimizacién del modelo se basa en la con
trastacidn jerdrquica y secuencial a la que

se referia el apartado 5.6 y se lleva a cabo
afiadiendo aguellos pardmetros que influyen -
en los residuos (diferencia entre covarianza
observada y reproducida a partir del modelo;
ver tabla 2) y cuyas primeras derivadas (que
indican la direccién del vector gradiente --
utilizable para minimizar la funcién (37)) su
gieran su inclusidn en el modelo, salvo que

contradigan la teoriIa subyacente al mismo. -
Las tablas 1 y 2 expresan el valor de dichos
indices en la introduccién del primer pardme
tro, Y4;+ al modelo original. El proceso glo
bal de contrastacién que conduce a la adop--

cidn del modelo final se resume en la tabla 3.

Una vez se ha obtenido el modelo "que ajusta’
(102) puede aplicarse el test de significa--
cidén de los pardmetros individuales del apar

tado 5.6. a las que llega
se han recogido en la tabla 4.

Las conclusiones

Asi, el modelo que en definitiva representa
el proceso de seleccidn de la Escuela secun-
daria en Holanda es,
horts /63/:

segin Saris y Stronk---

y; = .ZBSXI *o.224x3 * c;
y;_ = .784yI + .123x3 + c;
yy = 168y} + 711y} + .077x} + .050x} + 53
vy < .431y‘; + .170y3 + .224y§ + .2'25x’i+ ;2
y; = .035y5 + .933y§ + .035y; + ;;1

(38)
en donde el asterisco (*) significa que las

variables han sido estandarizadas.
El diagrama causal equivalente al sistema de

ecuaciones (38) es:
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-035

Seleceibn de
La escuela

secundaria v,

/

(.015)

-035

Fig.

Recomendacién
de £os

-123

phrofesones

/

(318)

L7110

Preferencia
de Los

. 784
077

Aprovechamiento

padres Y,

/

(.196) .22

Resultados
del test

. 168

.050

431

escolan

(.849)

.170

.225

escolan Y,

/{Zan

Escuela secundaria en Holanda.

Todo ello implica, en el sentido del "Path -

Analysis" /28/, 1la descomposicién en los ---
efectos causales indicada en la Tabla 5.

Otras aplicaciones de LISREL pueden verse en

/237y /75/.

Calidad de
La escuela
elemental

.285

. 224

Eatatus -
Socio-
Econdmico

4 Diagrama causal del proceso de Seleccidén de la

+ 154
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TABLA 1:

(O B VN S

nos W N

o W N

VALOR QUE TOMAN LAS PRIMERAS DERIVADAS

EN EL MODELO INICIAL DE LA FIG. 3

DERIVADAS DE PRIMER ORDEN

GAMMA

PHI

PSI

.000
.004
.004
.206

.000
-.896
-.093

.000
-.202

-.000

376



Qtiesttdé - V. 7, no 1 (mar¢ 1883)

TABLA 2: MATRIZ DE LOS RESIDUOS PARA EL MODELO DE LA FIG. 3

Yl
Y1 0.000
Y2 0.000
Y3 ~0.000
Y4 0.000
Y5 -0.001
X1 0.000
X2 0.000

X2
X2 0.000

RESIDUOS : S - SIGMA
Y2 Y3 Y4

0.000
0.006 0.009
0.111 0.143 0.000
0.010 0.014 0.138
0.000 0.069 0.219
0.114 0.081 0.077
RESIDUOS : S - SIGMA

Y5 X1
0.018
0.065 0.000
0.082 0.000

TABLA 3: CONSECUCION DEL MODELO FINAL A TRAVES DEL PROCESO
DE INCLUSION SECUENCIAL DE LOS PARAMETROS

1
Descrip~ |Valor del | g.1l. | lilvel de | Diferencia en | Diferencia | Aceptacidn | Proporcién|
Modelo| cidén del |estadis- (v} signifi- | la bondad del | en v de la co-- | en la mejg‘
modelo tico cacién ajuste rreccidén ra
1
(12) Indepen- |4471.07 23 .0000 - - - -
dencia
mutua
(29) Modelo
de la
Fig. 3 225.22 9 .0000 3255.85 4 si 950
______ r________.__.__._...__..._____—____ - — o T ——— o ———— . a e - g ——————— ————
(32) Modelo 134.11 8 .0000 91.11 1 si 970
(22) +v,,
(49) Modelo 132.06 7 0000 2.05 1 no 970
(32) +vg,
(59) Modelo
(3°)+Y22 111.63 7 .0000 21.48 1 si .975
(62) Modelo 97.92 6 .0000 13.71 1 si .978
(59)+y3l
(79) Modelo 90.57 5 .0000 7.35 1 si 980
(62) +y,,
(82) Modelo 88.50 3 .0000 2.07 2 no 980
(72) +
*Y511Y52
(9¢2) Modelo 13.19 4 .0104 77.38 1 si .999
(72) +8, 5
(102) [Modelo 2.36 3 .5005 10.83 1 si 999
(99)+642
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TABLA 4: TEST DE HIPOTESIS PARA LOS COEFICIENTES
ESTIMADOS DEL MODELO AJUSTADO (10e)

Pardmetro Estimacidn "Standard Intérvalo de confianza;

puntual error"” de a
Y11 .285 .041 .205 .365
Y12 .224 .041 .144 .304
821 .786 .027 .733 .839
Yo -.006 .026 -.057 .045
Yoo .124 .026 .073 .175
631 .168 .034 .101 .235
832 .711 .035 .642 .780
Y33 .077 .021 .036 .118
Y39 .050 .021 .009 .091
841 .432 .038 .394 .470
842 .167 .051 .067 .267
843 .221 .048 .127 .315
Y41 .224 .023 .179 .269
Y42 .014 .023 -.031 .059
652 .035 .012 .011 .059
653 .933 .012 .909 .957
854 .035 .009 .017 .053

TABLA 5: DESCOMPOSICION EN EFECTOS CAUSALES

Variable causal Efecto directo Efecto indirecto Efecto total
en yg en yg en yg

Resultado del
test (y4) .035 .000 .035

Preferencia de
los padres (y,) .933 .011 .944

Recomendacidn de
los profesores

(yz) .035 .674 .709
Aprovechamiento
escolar (yl) .000 .729 .729.

Calidad de la
escuela primaria
(xl) .000 .288 .288

Estatus Socio-
econSmico (x2) .000 .298 .298
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6. CONCLUSIONES Y QTROS ASPECTOS.

La metodologia exploratoria del AF ha ido --
evolucionando hacia un enfoque confirmatorio.
Las diferentes generalizaciones de este enfo
que conducen al AEC y al planteamiento LIS--
REL, que explican una gran variedad de mode-
los multivariables de aplicacidn corriente -~
en Psicologia y otras ciencias sociales y --
biclégicas. La principal aportacién del AEC
y LISREL en la teoria de los modelos causa--
les, consiste en conjugar las relaciones me-
didas por las covarianzas en las relaciones
entre causas y efectos, con la posibilidad -
de investigar el modelo m&s adecuado median-
te las etapas de identificacién, estimacidén
y verificacién, dentro de la objetividad que
es inherente a la metodologia de la inferen-
cia estadistica. En lfneas generales, se tra
ta de analizar hasta que punto la matriz de
covarianzas observada se ajusta a la estruc-
tura que se deduce de un modelo planteado. -
Quizds,la principal aportacién del plantea--
miente LISREL es que permite comprendasr y —-
justificar la causalidad en situaciones no -
reprcducibles experimentalmente, siendo innu
merables las aplicaciones que tiene en el --
campo de las ciencias sociales y de la con--
ducta.

La introduccibén de factores o causas laten—-
tes, presenta algunos problemas, entre los -
que destacamos:

1) Al ser un factor una variable no observa-
ble puede llegar a tener un significado -

esencialmente especulativo.

2) Diferentes medidas en los factores pueden
verificar coherentemente un mismo modelo
factorial.

3) La relacién entre factores y variables ex
ternas (es decir, variables no incluidas
en la bateria de tests en el caso del AF)

es irdeterminada.

La correlacibén entre variables externas y --
factores ha sido estudiada por Cuadras /76/,
Cuadras y Sanchez /77/. Steiger /78/ obtiene
una acotacidn de estas correlaciones.

Finalmente, cabe tener en consideraci®én los

aspectos siguientes, no plenamente resueltos:

a) El modelo que relaciona variables observa
bles con factores se justifica a partir -
de la estructura de la matriz de covarian
zas. Sin embargo, esta estructura no im--
plica necesariamente un determinado mode-

lo de AF, AEC 6 LISREL (por ejemplo: (11)

no implica (10), aungue (10) implica (11)),

b) El efecto de las desviaciones de la norma
lidad sobre la estimacién de pardmetros y

tests de ajuste,

c) El caso de variables ordinales o cualita-

tivas,

d) Planteamientos no paramétricos del proble

ma,

e) Modelos no lineales coherentes e interpre
tables,

f) La comparacién de modelos,

Finalmente, es de destacar la reciente apor-
tacidn de Satorra /79/ en el estudio de la -
funcidn de potencia en tests de hipbtesis SO
bre LISREL, analizando la influencia del ta-
mafio muestral, de las desviaciones de la hi-
pdtesis, de los errores de especificacién, -
etc.
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