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SARRERA

Eredu kausal izenarekin ondorengoak izendatzen dira: eredu linealeko hipotesiak osatzen
dituzten egiturazko ereduen parametroen estimazioa ahalbidetzen duten teknika eta kontzeptu
multzoa.

Aipatu kontzeptuen garapen historikoaren jatorriarekin lotutako eredu kausalek, badute por-
taera eta gizarte zientzien pareko tradizioa. Baina une honetan, ezaugarri desberdinetako eredu
anitzen kontzepzioa gainditu egiten du eredu orokor bakar bat martxan jarizeak. Eredu honek
proposatu daitezkeen azpieredu bakoitza ondo errepresentatzeko beharrezko murrizketak
onartzen ditu. Beraz, analisiaren garapen fase batean gaude, zeinak egitura linealdun ekuazio-
en analisiaren eredu orokor gisa izendatzea ahalbidetzen baitu.

Era berean saiakuntzazko ez den ikerketarako aplikazioa halabear historikotzat jo daiteke,
esan nahi baita, aldagaien artean erlazio funtsezkoagoak aurkitzeko premiari esker sortu dela
eredua, hain zuzen, analisi korrelazionialetik eratorriak baino funtsezkoagoak, honetan ezaguna
da aldagaien artean noizbehinkako erlazioak detektatzeko zailtasuna. Hala ere, ereduaren po-
tentzia ez da mugatzen saiakuntzazko ez den arlora, ezpabere ze saiakuntzazko taiuketen fun-
tsezko parametroen estimazioak hartu ditzake oso ondo.

Horregatik gordetzen dute eredu kausalen izena, hurbilketa metodologikoa eta historikoa
hartzeagatik, eta eurok dira eredu kausalarekin erlazioa duten apartatuak, hala erabiltzen baita
saiakuntzazko kontrola posible ez denean. Eta nahiago dugu egiturazko ekuazioen ereduen ize-
na, espezifikazio, identifikazio eta parametroen estimazioa apartatuengatik, zeren han aurkez-
ten diren metodoa eta arrazonamendua askoz ere orokorragoak baitira, eta ekuazio anitzeko
eredu linealen parametroak estimatzea ahalbidetzen du, edozein delarik ere ondorengo inter-
pretazioak sostengatuko dituen taiuketa.
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MODELADO DE ECUACIONES ESTRUCTURALES

1. Modelos de Regresion
1.1 Una Ecuacion Simple de Regresion

Se usa una ecuacioén de regresion
y=a=I+ it it (1.1)

para describir la relacién lineal entre una variable dependiente y y un grupo de

variables independientes (explicatorias, causales, o predictores) x x,....,x,..
El término del error aleatorio z se asume estar no correlacionado con las

variables independientes. Las variables x pueden ser fijas o aleatorias. Si son
fijas, se asume que la distribucion de z no dependa de los valores de

Xy Xgeeens Xy

El término de error z es un agregado de todas las variables que
influyen en y pero no incluidas en la relacién. Empleando otra terminologia, z
se llama término de perturbacién estocastica en la ecuacidn.

La falta de correlacidén entre las variables z y x es una suposicidn
crucial. Se deberian planificar y disefiar los estudios para que cumplan con
esta suposicion. No hacerlo asi podria llevar a un sesgo considerable en los
coeficientes vy estimados. A veces esto se llama sesgo de variables
omitidas.
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El andlisis de regresién es una de las técnicas mas ampliamente
empleada en las ciencias sociales y otras ciencias; ver Johnston (1.972),
Goldberger (1.964), y Draper y Smith (1.967). Normalmente se emplea para
calcular la ecuacién de regresién y la potencia explicativa relativa de cada
variable x 0 para determinar los mejores predictores de la variable
dependiente y .

Consideramos el siguiente ejemplo de cémo usar LISREL para calcular
una ecuacién de regresién simple.

| LABOR

CAPITAL GNP fe——

\ TIME

Figura 1.1: Diagrama de Trayectoria para la Regresién del PIB
Ejemplo 1: Regresion del PIB (GNP)

Goldberger (1.964, p. 187) presentd los datos originales sobre y =
producto interior bruto en billones de dolares (PIB) (gross national product,
GNP), x4 = entradas laborales en millones de anos-hombre (LABOR), X9 =
capital real en billones de dolares (CAPITAL), y x3 = el periodo en afos
medido desde 1.928 (TIME). Un diagrama de trayectoria para la regresion de y
sobre x4, xp, y x3 se muestra en la figura 1.1. Los datos constan de 23
observaciones anuales para los Estados Unidos durante el periodo 1.929-
1.941 y 1.946-1.955. La matriz de covarianza de las variables se da en la
Tabla 1.1.

Tabla 1.1 Matriz de Covarianza para los Datos del PIB

¥ Iy I2 T3
GNP 4256.530
LABOR 149.016 52.984
CAPITAL 15335.097 139.449 1114.447
TIME 537482 53.291 170.024  73.747

~Means 180.135  13.365  50.0%; 13.739
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Como indica el diagrama de trayectoria, se supone que LABOR,
CAPITAL y TIME influyen en GNP. Se indica con las tres flechas de direccion
unica (unidirigidas) apuntadas hacia GNP. Las tres flechas de dos direcciones
a la izquierda indican que las tres variables independientes podrian estar
correlacionadas. La flecha de direccidn unica a la derecha representa el efecto
del término de error 2.

Se pueden computar las medias y la matriz de covarianza, usando el
programa PRELIS que tiene en cuenta los valores omitidos y otros problemas
en los datos.

El fichero de entrada SIMPLIS es EX1A.SPL:

Regression of GNP

Observed variables: GNP LABOR CAPITAL TIME
Covariance Matrix

4256.530

449.016 52.984

1535.097 139.449 1114.447

537.482 53.291 170.024 73.747
Sample Size: 23

Equation: GNP = LABOR CAPITAL TIME

End of Problem

La primera linea es el titulo. Se puede usar cualquier nimero de
lineas de titulo y se puede escribir cualquier cosa en las lineas de titulo, con tal
que no comiencen con las palabras Observed Variables o Labels.

La siguiente linea define los nombres de las variables. Los nombres
de las variables deben corresponder en orden a las variables en la matriz de
covarianza.

Las siguientes cinco lineas definen la matriz de covarianza. Sélo se
da la parte inferior de la matriz de covarianza. Los elementos de la matriz de

covarianza se dan en formato libre, es decir, con espacios en blanco entre
ellos.

La siguiente linea especifica el tamafno de la muestra, es decir, el
nimero de casos en que se basa la matriz de covarianza.

Lalinea
Equation: GNP = LABOR CAPITAL TIME
especifica la ecuacién de regresién a calcular y es interpretado como

"GNP(PIB) depende de LABOR, CAPITAL, y TIME". También se puede
especificar como
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Paths: LABOR - TIME -> GNP

que se interpreta como "Hay una trayectoria de cada una de las variables
LABOR, CAPITAL y TIME a GNP".

La linea End of Problem, que es opcional, se puede emplear para
especificar el fin del problema. En este caso, también es el fin del fichero de
entrada.

La ecuacion de regresion estimada aparece en el fichero de salida
(en el fichero de salida R2 aparece como R2) como

GNP = 3.82*LABOR + .32*CAPITAL + 3.79*TIME, Errorvar.=12.47, R2 = 1
(.22) (.031) (.19) (4.05)
17.7 10.54 20.35 3.08

Los coeficientes de regresion estimados aparecen delante de * antes
de cada variable. El coeficiente de regresidn parcial estimado de LABOR es
3.82. Se interpreta como sigue. Si LABOR se incrementa una unidad mientras
CAPITAL y TIME se mantienen fijas, el incremento esperado de GNP es 3.82
unidades como media.

La varianza de error es 12.47 que es pequefia comparada con la
varianza total de GNP 4256.53. Asi que las tres variables independientes,
LABOR, CAPITAL y TIME dan cuenta de casi toda la varianza de GNP.

Los numeros debajo de los coeficientes de regresidon son los errores
estandar de las estimaciones. Cada error estandar es una medicidn de la
exactitud de la estimacion del parametro. Debajo de los errores estandar estan
los valores t . El valor t es el ratio entre la estimacién y su error estandar. Si
un valor t es alto, decimos que el parametro correspondiente es significante,
que quiere decir que se puede tener bastante confianza en que la variable
correspondiente realmente influye a GNP. En nuestro ejemplo, todos los
coeficientes de regresion son altamente significantes.

La correlacién cuadrada mdltiple, R2 también se da para cada
relacion. Es una medicidn de la fuerza de la relacién lineal. Un test formal del
significado de toda la ecuacién de regresion, es decir, un test de la hipdtesis
que todos los y son cero, se puede obtener al computar

R?/q

Py ooy (1.2)

donde R2 es la correlacién cuadrada multiple listado en el fichero de salida, N
es el tamafo total de la muestra y q es el numero de variables x reales. F se
usa como una estadistica F can qy N - q - 1 grados de libertad. Para nuestro
ejemplo, R2 = 0.997 y F = 2104.8 con 3 y 19 grados de libertad. (Porque el
programa emplea dos puntos decimales por defecto, 0.997 es redondeado a
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1.00 y se imprime como R2 =1 en el fichero de salida. Para obtener 3
puntos decimales en la salida, incluir la linea

Number of Decimals = 3
en el fichero de entrada.

El modelo de regresién (1.1) es de escala invariante en el siguiente

sentido. Si se reemplaza y por y*= c,y y x. se reemplaza por x; =ci,i=1,2,...q.
donde los ¢ son constantes arbitrarias no de cero, el andlisis de estas
variables escaladas devolvera coeficientes de regresion

A8 = (co/ci)¥i-

Similarmente, el error estandar cambiara pero los valores t son
invariantes bajo las escalaciones de las variables.

El término constante interceptado o en (1.1) es la media de y cuando
todas las variables x son de cero. Cuando sélo se da la matriz de covarianza
en un fichero de entrada, LISREL 8 asume que todas las variables se miden
por desviacion de sus medias y que a es cero. Para estimar o sélo hace falta
incluir las medias de las variables en el fichero de entrada.

El fichero de entrada para estimar o es
File EX1B.SPL

Regression of GNP

Observed variables: GNP LABOR CAPITAL TIME
Means: 180.435 45.565 50.087 13.739
Covariance Matrix:

4256.530

449.016 52.984

1535.097 139.449 1114.447

537.482 53.291 170.024 73.747
Sample Size: 23

Equation: GNP = LABOR CAPITAL TIME
End of Problem

Entonces, la ecuacién de regresion estimada sera

GNP = - 61.73 + 3.82*"LABOR + .32*CAPITAL + 3.79*TIME, Errorvar.= 12.47

(7.77) (.22 (.031) (.19) (4.05)
794 177 10.54 20.35 3.08
R2 = 1
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Notar que los parametros de la regresién estimada Y sus errores
estandar son iguales que en el ejemplo 1A. El término de intercepto se estima
en -61.73 con un error estdndar de 7.77. Esto indica que BNP (PIB) seria
altamente negativa si LABOR, CAPITAL y TIME fuesen todos cero. Es una
extrapolacion que asume que la relacién sea lineal sobre el rango entero de
valores de las variables x.

También se puede realizar un andlisis de varianza (ANOVA) y un
analisis de covarianza (ANCOVA) por medio de un andlisis de regresién al
incluir variables postizas en la ecuacién de regresién, ver Huitema (1.980) o
Joreskog y Sérbom (1.989, pp. 112-116).

1.2 Regresion Bivariada

El siguiente ejemplo ilustra el caso de dos variables dependientes yy
y y2 y tres variables explicativas X1, X2 Y X3.

>

KNOWLEDG GRAVEREQ |e—— 2,

IQPREVYR

faia

ED MOTIV GRAVELEC f¢—— 2z,

Figura 1.2: Diagrama de Trayectoria para la Prediccién de Medias de Notas

Tabla 1.2:Puntuaciones para 15 Estudiantes de Primer Afio Universitario sobre
5 Mediciones Educativas

Q
5

1. Y¥2 Ty Z2 z3
8 20 72 114 173
22 22 78 117 176
1.6 2.0 84 117 15.0
26 3.7 95 120 18.0
2.7 3.2 88 117 187
2.1 32 83 123 179
3.1 3.7 92 118 17.3
3.0 31 8 114 18.1
9 32 26 88 114 16.0
10 26 32 80 115 164
11 27 28 87 114 176
12 30 24 94 112 195
13 16 14 73 115 12.7
14 9 1.0 8 111 17.0
15 19 12 83 112 16.1

GO =1 O O b W N
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Ejemplo 2: Prediccién de Medias de Notas
Finn (1.974) presenta los datos dados en la tabla 1.2. Estos datos
representan las puntuaciones de 15 estudiantes de primer afio en una gran

universidad de Estados Unidos sobre cinco mediciones educativas. Las cinco
mediciones son

e yq= notamedia de cursos obligatorios cursados (GRAVEREQ)
e yo = notamedia de cursos opcionales cursados (GRAVELEC)

e x4 = test de cultura general de bachillerato, hecho afno anterior
(KNOWLEDG)

e xo = coeficiente de inteligencia del afio anterior (IQPREVYR)

e x3 = notade motivacién educacional del afio anterior (ED MOTIV)
Examinamos el valor de prediccion de X1 X2 y X3 en

predecir las medias de nota y{ Yy Y2 El diagrama de trayectoria del

modelo se muestra en la figura 1.2.

La entrada SIMPLIS para este modelo es muy sencilla, ver fichero EX2A.SPL:

Prediction of Grade Averages
Observed Variables: GRAVEREQ GRAVELEC KNOWLEDG IQPREVYR ’ED MOTIV’

Raw Data

0.8 2.0 72 114 17.3
2.2 2.2 78 117 17.6
1.6 2.0 84 117 15.0
2.6 3.7 95 120 18.0
2.7 3.2 88 117 18.7
2.1 3.2 83 123 17.9
3.1 3.7 92 118 17.3
3.0 3.1 86 114 18.1
3.2 2.6 88 114 16.0
2.6 3.2 80 115 16.4
2.7 2.8 87 114 17.6
3.0 2.4 94 112 19.5
1.6 1.4 73 115 12.7
0.9 1.0 80 111 17.0
1.9 1.2 83 112 16.1
Relationships

GRAVEREQ = KNOWLEDG IQPREVYR 'ED MOTIV’
GRAVELEC = KNOWLEDG IQPREVYR ’ED MOTIV’
End of Problem
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Las variables se listan por sus etiquetas. Notar que como la etiqueta
para la ultima variable incluye un espacio en blanco, se debe encerrar entre
comillas.

Los datos para este ejemplo son datos originales que se leen en
formato libre con una linea por caso. No hace falta especificar el tamafio de la
muestra. El programa determina el tamafo de la muestra al contar el nimero
de lineas de datos.

En la mayoria de las aplicaciones los datos originales contienen
muchos casos y entonces se recomienda almacenar los datos en un fichero de
datos en vez de en un fichero de entrada.

Las relaciones especifican que hay dos ecuaciones para calcular, una
para cada variable dependiente. Cada ecuacién se especifica listando primero
la variable dependiente y luego las tres variables independientes.

Las tres variables a la derecha en cada ecuacion son variables

consecutivas, asi que se puede reemplazar la segunda variable de la derecha
por un guion (-) y escribir las dos relaciones:

GRAVEREQ = KNOWLEDG - 'ED MOTIV'
GRAVELEC = KNOWLEDG - 'ED MOTIV'

Las dos relaciones se pueden simplificar ain mas al reconocer que
las dos variables de la izquierda son también variables consecutivas y las
variables a la derecha son las mismas en las dos relaciones. Las dos
relaciones se pueden especificar en una sola linea:

GRAVEREQ - GRAVELEC = KNOWLEDG - 'ED MOTIV'

El programa interpreta esto como "Cada una de las variables de
GRAVEREQ a GRAVELEC depende de todas las variables de KNOWLEDG a
ED MOTIV".

Alternativamente, se puede especificar el modelo con trayectorias:
KNOWLEDG - 'ED MOTIV' -> GRAVEREQ - GRAVELEC
que significa

KNOWLEDG - 'ED MOTIV' -> GRAVEREQ
KNOWLEDG - 'ED MOTIV' -> GRAVELEC

20




Las dos relaciones se estiman como

GRAVEREQ = - 5.62 + 0.085*KNOWLEDG + 0.0082+«IQPREVYR - 0.015%ED MOTIV,
(5.61) (0.027) (0.049) (0.11)
-1 3.17 0.17 -0.13
Errorvar.= 0.26 , R2 = 0.57
(0.11)
2.35
GRAVELEC = - 20.4 + 0.047*KNOWLEDG + O.15*«IQPREVYR + 0.13%ED MOTIV,
(5.4) (0.026) (0.047) (0.11)
-3.78 1.82 3.12 1.17

Errorvar.= 0.24, R2 = 0.69
(0.1)
2.35

Los valores t muestran que s6lo KNOWLEDG es un predictor
significante de GRAVEREQ, y sélo IQPREVYR es un predictor significante de
GRAVELEC. ED MOTIV no es significante para ningln propdsito. Sin
embargo, hay que subrayar que el tamano de la muestra es demasiado
pequeino para sacar conclusiones con seguridad.

El fichero de salida también contiene una seccién que se llama
ESTADISTICAS DE BUEN AJUSTE, vy la primera linea es

CHI-SQUARE WITH 1 DEGREE OF FREEDOM = 8.89 (P = .0029)

Por defecto, LISREL 8 asume que los dos términos de error z1 y zp
no son correlacionados. Es una asuncion que significa que yq y yo_ serian no
correlacionados después de quitar los efectos de x{ xp y x3. El valor de
cuadrado chi 8.89, dado en el fichero de salida, es un test formal de esta
asuncion. Como es significante, podria ser interesante calcular la covarianza
de error, es decir, l1a covarianza entre z{ y zo. Se puede hacer esto incluyendo
la siguiente linea en el fichero de entrada, ver fichero EX2B.SPL,

Let the Error Terms of GRAVEREQ and GRAVELEC be Correlated
Alternativamente, podria especificarse como

Set the Error Covariance between GRAVEREQ and GRAVELEC Free
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El fichero de salida para el modelo con téerminos de error
correlacionado muestra las mismas relaciones estimadas pero también da la
matriz de covarianza estimada de los dos términos de error z{ y zp como

Error Covariance for GRAVELEC y GRAVEREQ = 0.17

(0.09)
1.88

el error de covarianza es 0.17. La correlacion parcial entre z1 y zp para
X1 X2, X3 dado es 0.17/,/(0.26x0.24) = 0.68.
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2. Analisis de Trayectoria

El analisis de trayectoria, gracias a Wright (1.934), es una técnica
para asesorar la contribuciéon causal directa de una variable a otra en una
situacion no experimental. El problema, en general, es calcular los coeficientes
de un grupo de ecuaciones estructurales lineales, representando las
relaciones de causa y efecto segun el investigador. El sistema incluye variables
de dos tipos: variables independientes o de causa X{,X2,---Xq y variables
dependientes 6 de efecto yq y2,...yp. La tecnica clasica consiste en resolver
primero las ecuaciones estructurales para las variables dependientes en
términos de los términos de perturbacién independiente y aleatoria 21,22,.-Zp
para obtener las ecuaciones de forma reducida, calculando las regresiones
de las variables dependientes sobre las variables independientes y luego
resolviendo los parametros estructurales en términos de los coeficientes de
regresion. El ultimo paso no es siempre posible . Modelos de este tipo y una
variedad de técnicas de estimacién han sido estudiados ampliamente por los
econométricos: ver Theil (1.971), por los biométricos; ver Turner y Stevens
(1.959) y las referencias incluidas, y por los sociologos; ver Blalock (1.985) y
Duncan (1.975).

I Y3 le—23
22
|
I3 » Y2
4
n

21
Figura 1.3: Diagrama de Trayectoria para el Modelo de Sentimiento Sindical
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Algunos de estos modelos incluyen variables latentes; ver Duncan
(1.966), Werts y Linn (1.970), y Hauser y Goldberger (1.971).

Para empezar consideramos los modelos de analisis de trayectoria
para las variables observadas directamente. Calcular un modelo de andlisis de
trayectoria para las variables observadas directamente con LISREL 8 es
sencillo. Antes que calcular cada ecuacién por separado, LISREL 8 considera
el modelo como un sistema de ecuaciones y calcula todos los coeficientes
estructurales directamente. Se obtiene la forma reducida como un producto
secundario.

La diferencia fundamental entre este tipo de modelo y los modelos de
regresién, es que las variables dependientes aparecen también al lado
derecho de las relaciones. El siguiente ejemplo es un sistema recurrente en el
sentido de que se pueden ordenar las variables dependientes en tal secuencia
que cada variable dependiente depende soélo de las variables x y de las
variables dependientes anteriores.

Tabla 1.3: Matriz de Covarianza para las Variables de Sentimiento Sindical

) Y2 Y3 I o)
14.610
-5.250 11.017

-8.057 11.087 31.971
-0.482  0.677  1.559 1.021
-18.857 17.861 28.250 7.139 215.662

Ejemplo 3: Sentimiento Sindical de los Trabajadores de Textiles

McDonald y Clelland (1.984) analizaron los datos sobre el sentimiento
sindical en los trabajadores de textiles no sindicalistas en el sur de los Estados
Unidos. Después de la transformacion de una variable y el tratamiento de las
remotas, Bollen (1.989a) reanaliz6 un subgrupo de las vanab/es segun el
modelo presentado en la Figura 1.3. Las variables son

e y{ = deferencia hacia los gerentes

apoyo del activismo laboral

* y2

sentimiento hacia los sindicatos

® y3
e x4 =logaritmo de anos en la fabrica textil
e Xxp = edad

La matriz de covarianza se da en la Tabla 1.3.

24




En los dos ejemplos anteriores, hemos utilizado nombres de variables
como LABOR, CAPITAL y TIME en el primer ejemplo y GRAVEREQ vy
IQPREVYR en el segundo. Aunque es una practica recomendada, algunos
usuarios podrian preferir usar nombres genéricos tales como Y1, Y2, Y3, X1y
X2 como en el tercer ejemplo.

El modelo en la Figura 1.3 se puede especificar facilmente como
relaciones (ecuaciones):

Relationships

Y1 =X2
Y2 =X2 Y1
Y3=X1 Y1 Y2

Estas tres lineas expresan las siguientes tres declaraciones, respectivamente
e Y1 depende de X2

e Y2depende de X2y Y1

e Y3 depende de X1, Y1y Y2

También es sencillo formular el modelo especificando sus trayectorias:
Paths

X1 ->Y3

X2 ->Y1 Y2

Y1 ->Y2 Y3

Y2 ->Y3

Estas lineas expresan las siguientes declaraciones

e Hay una trayectoria (path) de X1 a Y3

e Hay dos trayectorias de X2, unaaY1yotraa Y2

» Hay dos trayectorias de Y1,unaa Y2yotraa Y3

e Hay una trayectoria de Y2aY3
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En total hay seis trayectorias en el modelo, correspondiente a las seis
flechas de direccién unica (uni-dirigidas) en la Figura 1.3.

El fichero de entrada para este problema es sencillo:

File EX3A.SPL

Title: Union Sentiment of Textile Workers

Variables: Y1 = deference (submissiveness) to managers

Y2 = support for labor activism
Y3 = sentiment towards unions
X1 = Years in textile mill

X2 = age

Observed Variables: Y1 - Y3 X1 X2
Covariance Matrix:

14.610

-5.250 11.017

-8.057 11.087 31.971

-0.482 0.677 1.559 1.021

-18.857 17.861 28.250 7.139 215.662

Sample Size 173

Relationships
Y1 = X2
Y2 = X2 v1
Y3 = X1 Y1 Y2

End of Problem

Las primeras 10 lineas son lineas titulares que definen el problema y
las variables. Para indicar el principio de las lineas titulares, se puede usar la
palabra Title pero no es necesario. La primera linea de comando real
comienza con las palabras Observed Variables. Notar como Y1, Y2y Y3 se
pueden etiquetar conjuntamente como Y1-Y3.

Se definen las variables observadas, la matriz de covarianza y el
tamano de la muestra al igual que en el Ejemplo 1. El modelo se especifica
como relaciones.

El modelo hace una distincién fundamental entre dos tipos de
variable: dependiente e independiente. Se supone que el modelo explique las
variables dependientes, es decir, se supone que la variacién y covariacién en
las variables dependientes sean explicadas por las variables independientes.
Las variables dependientes estan al lado izquierdo del simbolo igual (=).
Corresponden a aquellas variables en el diagrama de trayectoria sefaladas
con flechas de direccion Unica. Las variables que no son dependientes se
llaman independientes.
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La distincién entre las variables dependientes e independientes esya
inherente en las etiquetas: las variables X son independientes, y las variables
Y son dependientes. Notar que las variables Y pueden aparecer a la derecha

de las ecuaciones.

El fichero de salida da las siguientes relaciones estimadas

Yt = - 0.087%X2, Errorvar.= 12.96, R2 = 0.11
(0.019) (1.41)
-4.65 9.22
Y2 = - 0.28%xY1 + 0.058x*X2, Errorvar.= 8.49 , R2 = 0.23
(0.062) (0.016) (0.92)
-4.58 3.59 9.22
Y3 = - 0.22%Y1 + 0.85%Y2 + 0.86*X1, Errorvar.= 19.45, R2 = 0.39
(0.098) (0.11) (0.34) (2.11)
-2.23 7.53 2.52 9.22
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3. Modelos de Medicidén

Generalmente, hay dos importantes problemas basicos en las ciencias sociales
y de comportamiento. El primer problema concierne a las propiedades de
medicién - valideces y fiabilidades - de los instrumentos de medicién. El
segundo problema concierne a las relaciones causales entre las variables y su
relativa potencia explicativa.

La mayoria de las teorias y los modelos en las ciencias sociales y de
comportamiento se formulan en términos de conceptos o constructos tedricos
o hipotéticos, o variables latentes, que no son observables ni medibles
directamente. Sin embargo, a menudo un ndmero de indicadores o sintomas
de estas variables se pueden usar para representar las variables latentes, mas
o0 menos bien. E! propdsito de un modelo de medicidn es describir hasta qué
punto los indicadores observados sirven como instrumento de medicién para
las variables latentes. Los conceptos claves agui son medicién, fiabilidad, y
validez. Los modelos de medicion a menudo sugieren formas en que se
puedan mejorar las mediciones observadas. Los modelos de medicidn son
importantes en las ciencias sociales y de comportamiento, al intentar medir
tales abstracciones como los comportamientos, actitudes, sentimientos y
motivaciones de las personas. La mayoria de las mediciones empleadas para
tal fin contiene considerables errores de medicion y los modelos de medicién
nos permiten tener en cuenta estos errores.

Tabla 1.4: Correlaciones entre Mediciones de Habilidad y Aspiracion

Iy T2 I3 T4 Is Te
S-C ABIL 1.00
PPAREVAL 0.73 1.00
PTEAEVAL 0.70 0.68 1.00
PFRIEVAL 0.58 0.61 0.57 1.00
EDUC ASP 046 0.43 0.40 037 1.00
COL PLAN 056 0.52 0.48 041 0.72 1.00
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— EDUC ASP

Aspiration -

— COL PLAN

Figura 1.4: Diagrama de Trayectoria para Habilidad y Aspiracion

Ejemplo 4: Habilidad y Aspiracion

Calsyn y Kenny (1.977) presentaron la matriz de correlacién en la Tabla 1.4
basada en 556 estudiantes blancos del octavo curso. Las mediciones son

e X4 = autoconcepto de habilidad (S-C ABIL)
e xp = evaluacion parental percibida (PPAREVAL)
e X3 = evaluacion docente percibida (PTEAEVAL)
e x4 = evaluacion de amigos percibida (PFRIEVAL)
e x5 = aspiracion educacional (EDUC ASP)
e Xxg = planes del colegio (COL PLAN)

Analizamos un modelo donde se asumen que x1 X2 X3 Y X4
sean indicadores de "habilidad” y x5 y xg sean indicadores de "aspiracién” .
Principalmente nos interesa calcular la correlacidon entre la habilidad real y la
aspiracion real. El diagrama de trayectoria se da en la Figura 1.4. Para

distinguir las variables latentes de las variables observadas, en el diagrama las
primeras estan encerradas en cajas ovales y las otras en cajas rectangulares.
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En este ejemplo se demuestra el uso de un fichero de datos externo.
El fichero de datos contiene la matriz de correlacion de las variables. El
nombre del fichero es EX4.COR. El fichero es asi:

1.00

0.731.00

0.70 0.68 1.00

0.58 0.61 0.57 1.00

0.46 0.43 0.40 0.37 1.00
0.56 0.52 0.48 0.41 0.72 1.00

El fichero de entrada ilustra, particularmente, como especificar el
modelo por trayectorias en vez de por relaciones (fichero bf EX4A.SPL).

Ability and Aspiration

Observed Variables

'S-C ABIL' PPAREVAL PTEAEVAL PFRIEVAL 'EDUC ASP''COL PLAN'
Correlation Matrix From File: EX4.COR

Sample Size: 556

Latent Variables: Ability Aspiratn

Paths

Ability -> 'S-C ABIL' PPAREVAL PTEAEVAL PFRIEVAL
Aspiratn 'EDUC ASP' 'COL PLAN'

Print Residuals

End of Problem

Las lineas 2 y 3 definen las variables observadas. Linea 4 especifica
que hay que leer la matriz de correlaciéon del fichero EX4.COR y no del fichero
de entrada. Linea 5 da el tamano de la muestra. Este modelo incluye tanto las
variables latentes (no observables) como las variables observadas, asi que hay
que distinguir entre estos dos tipos de variable en el fichero de entrada. Se
definen a las variables latentes en la linea 6. En este libro nombramos a las
variables latentes empleando una mayuscula para la primera letra para
diferenciarlas de las etiquetas de variables observadas que se escriben
totalmente con mayusculas. EI modelo se especifica en términos de
trayectorias. La primera linea de trayectorias (linea 8) especifica que hay una
trayectoria de Habilidad a cada una de las variables desde S-C ABIL hasta
PFRIEVAL. Esto significa 4 trayectorias. La segunda linea de trayectorias
(linea 9) especifica una trayectoria desde Aspiracién hasta cada una de EDUC
ASP y COL PLAN. Esto significa dos mas trayectorias. La linea Print Residuals
es una peticidn de imprimir ciertas matrices de residuales. Esto se explica mas
adelante.

El fichero de salida revela los siguientes resultados.
S-C ABIL = 0.86"Ability, Errorvar = 0.25 , R2=0.75

(0.035) (0.023)
24.56 10.91
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PPAREVAL = 0.85*Ability, Errorvar.=0.28 , R2=0.72

(0.035) (0.024)
23.96 11.55

PTEAEVAL = 0.81*Ability, Errorvar.= 0.35 , R2=0.65
(0.036) (0.027)
22.11 13.07

PFRIEVAL = 0.7*Ability, Errorvar.= 0.52 , R2=0.48
(0.039) (0.035)
18 14.88

EDUC ASP = 0.78*Aspiratn, Errorvar=0.4 , R2=0.6
(0.04) (0.038)
19.21 10.45

COL PLAN = 0.93*Aspiratn, Errorvar.= 0.14 , R2=0.86
(0.039) (0.044)
23.57 3.15

CORRELATION MATRIX OF INDEPENDENT VARIABLES

Ability Aspiratn
Ability 1,00
Aspiratn .67 1.00
(0.03)
21.53

Las variables latentes se estandarizan por defecto, a menos que el
usuario especifique otra unidad de medicion. Dado que en este ejemplo
también se estandarizan las variables observadas, significa que las cargas
factoriales que aparecen delante de la variable latente en el ejemplo arriba,
son cargas factoriales estandarizadas o coeficientes de validez
estandarizados, ver Bollen (1.989a).

La correlacién entre Habilidad y Aspiracién se calcula como .67 con
un error estandar de .03 y un valor t de 21.53. El valor alto de t indica que la
correlacion no es cero. En otro contexto podria ser mas interesante comprobar
si la correlacion es 1. Se puede hacer esto al formar un intervalo de confianza
aproximado para la correlaciéon verdadera, empleando el error estandar. En
este caso, el intervalo de confianza sera (.604.728). Dado que este intervalo no
incluye el valor 1, concluimos que la correlacién es menor que 1.
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No es una comprobacién rigurosa, pero da un metodo rapido para
comprobar si un modelo unidimensional, antes que uno de dos dimensiones,
seria  suficiente para explicar las intercorrelaciones entre las variables
observadas.

La correlacion entre Habilidad y Aspiracién es una correlacion
desatenuante en el sentido que los efectos de los errores de medicion en las
variables observadas han sido eliminados. Las correlaciones desatenuantes de
67 entre Habilidad y Aspiracién podrian compararse con las correlaciones
atenuantes entre las mediciones observadas de habilidad y aspiracion que
tienen un rango entre .37 y .61. Por lo tanto la correlacién desatenuante es
mayofr.

Para las relaciones de medicién, hay un término de error en cada
variable observada como indican las flechas de direccién unica al lado
izquierdo de el diagrama de trayectoria. Estos términos de error representan
errores en las variables mas que errores en las ecuaciones como los términos
de error en los ejemplos anteriores. Los términos de error normalmente se
interpretan como errores de medicion (o errores de observacién) en las
variables observadas, aunque también pueden contener componentes
sistematicos especificos. Se da la varianza de error estimada junta con cada
relacién de medicién. La correlacion multiple cuadratica R2 también se da para
cada ecuacién. Es una medicién de la fuerza de la relacion lineal. En este
contexto, normalmente R2 se interpreta como la fiabilidad de la medicién
observada a la izquierda. Se ve que S C ABIL es el mas fiable de los
indicadores de Habilidad y que COL PLAN es el indicador mas fiable de
Aspiracién. Dado que el modelo se ajusta bien a los datos, también podemos
interpretar las cargas delante de las variables latentes como coeficientes de
validez e interpretar S C ABIL como el indicador mas valido de Habilidad y COL
PLAN como el indicador mas valido de Aspiracion.

El ajuste del modelo es bastante bueno como demuestra el cuadrado
chi de 9.26 con 8 grados de libertad. El ajuste se puede examinar aun mas al
inspeccionar las secciones del fichero de salida con la etiqueta FITTED
COVARIANCE MATRIX, FITTED RESIDUALS y STANDARDIZED
RESIDUALS. Tienen la siguiente apariencia:
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FITTED COVARIANCE MATRIX

S-C ABIL  PPAREVAL  PTEAEVAL PFRIEVAL  EDUC ASP  COL PLAN

S5-C ABIL 1.00

PPAREVAL .73 1.00

PTEAEVAL .69 .68 1.00

PFRIEVAL .60 .59 .56 1.00

EDUC ASP .45 44 .42 .36 1.00

COL PLAN .83 83 .50 .43 .72 1.00

FITTED RESIDUALS

S-C ABIL  PPAREVAL PTEAEVAL PFRIEVAL EDUC ASP  COL PLAN

S-C ABIL .00

PPAREVAL .00 .00

PTEAEVAL .01 .00 .00

PFRIEVAL -.02 .02 .01 .00

EDUC ASP .01 -.01 -.02 .01 .00

COL PLAN .03 -.01 -.02 -.02 .00 .00

STANDARDIZED RESIDUALS

S-C ABIL PPAREVAL  PTEAEVAL  PFRIEVAL  EDUC ASP  COL PLAN

S-C ABIL .00

PPAREVAL -.63% .00

PTEAEVAL .73 -.%0 .00

PFRIEVAL -1.9 1.69 .72 .00

EDUC ASP 1.01 -.87 -.87 .46 .00

COL PLAN 2.09 -.43 -1.13 -.95% .00 .00
Sila linea

Print Residuals

no se incluye en el fichero de entrada, la informacion sobre los residuales sélo
se da de forma resumida como

SUMMARY STATISTICS FOR FITTED RESIDUALS

SMALLEST FITTED RESIDUAL = ~.02
MEDIAN FITTED RESIDUAL .00
LARGEST FITTED RESIDUAL .03

STEMLEAF PLOT
- 2{00
- 1|86
- 0196430000000
ol5s
110149
216

SUMMARY STATISTICS FOR STANDARDIZED RESIDUALS

SMALLEST STANDARDIZED RESIDUAL = -1.91
MEDIAN STANDARDIZED RESIDUAL .00
LARGEST STANDARDIZED RESIDUAL 2.08

STEMLEAF PLOT

- 191

- 019966540000000
01577
1lo7
211
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4. Analisis Factorial Confirmatorio

Es importante distinguir entre un andlisis explorador y confirmatorio.
En un andlisis explorador, uno quiere explorar los datos empiricos para
descubrir y detectar caracteristicas y relaciones interesantes sin imponer
ningin modelo definitivo en los datos. Un analisis explorador puede ser
generador de estructura, generador de modelo y generador de hipdtesis. Por
otra parte, en un andlisis confirmatorio uno construye un modelo que se asume
describa, explique o de razén de los datos empiricos en términos de
relativamente pocos parametros. ElI modelo se basa en informacién a priori
sobre la estructura de los datos en forma de una teoria o hipétesis especifica,
un disefio clasificatorio dado para articulos o subtests segun las caracteristicas
objetivas de contenido y formato, condiciones experimentales conocidas, o
conocimientos de estudios anteriores basados en datos extensos.

El analisis factorial explorador es una técnica que se emplea a
menudo para detectar y asesorar las fuentes latentes de variacion y
covariacion en las mediciones observadas. Es ampliamente reconocido que el
andlisis factorial explorador es bastante Util en las primeras etapas de
experimentacién o desarrollo de tests. Las habilidades mentales primarias de
Thurston (1.938), factores de los tests de aptitud y logro de French (1 951)yla
estructura de inteligencia de Guilford (1.956) son buenos ejemplos. Los
resultados de un andlisis explorador pueden tener un valor heuristico y
sugestivo y pueden generar hipdtesis que son capaces de una comprobacidn
mas objetiva por otros métodos multivariados. Sin embargo, mientras se
ganan mas conocimientos sobre la naturaleza de las mediciones sociales y
psicolégicas, puede que no valga el andlisis factorial explorador como una
herramienta e incluso puede llegar a ser un estorbo.

La mayoria de los estudios son en alguna medida tanto exploradores

como confirmatorios dado que incluyen algunas variables tanto de composicion
conocida como no conocida.
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Las primeras se deben elegir con mucho cuidado para poder extraer
tanta informacion como sea posible sobre las Ultimas. Es altamente deseable
que una hipltesis sugerida principalmente por procedimientos exploradores
sea posteriormente confirmada, o rechazada por la obtencion de datos nuevos
sujetos a una técnica estadistica mas rigurosa. Aunque LISREL es mas Gtil en
los estudios confirmatorios, también se puede emplear para hacer un analisis
explorador por medio de una secuencia de analisis confirmatorios. Sin
embargo, debemos subrayar que hay que tener al menos una teoria o
hipdtesis experimental para poder empezar. La idea basica del andlisis factorial
es la siguiente. Para un grupo dado de variables de respuesta X1, Xq
queremos encontrar un grupo de factores latentes subyacentes ei,...e.. menor
en numero que las variables observadas. Se supone que estos factores
latentes expliquen las intercorrelaciones de las variables de respuesta en el
sentido de que cuando los factores estén apartados de las variables
observadas, ya no deberia quedar ninguna correlaciéon entre las mismas.
Lleva al modelo, ver Jéreskog (1.979a),

z; = Ak + Aide + -+ Ainén + 6, (1 3)

donde 9, la parte unica de x.se asume no correlacionado con €i.€:.....e. y con
o para j # i. La parte unica de § consiste de dos componentes: un factor
especifico Sy un error de medicién puramente aleatorio & Son indistinguibles
el uno del otro a menos que las mediciones x. se disefien de tal forma que se
puedan ser identificados por separado (disefios de panel y disefios multitrato,
multimétodo). El término 6, menudo se llama error de medicién en x. aunque
esta ampliamente reconocido que este término también puede contener un
factor especifico como se explica arriba. Continuaremos con esta tradicién y
usaremos este término en este libro.

En un andlisis factorial confirmatorio, el investigador tiene suficiente
conocimiento sobre la naturaleza factorial de las variables para ser capaz de
especificar que cada medicion x. depende sélo de unos pocos de los factores
& Si x. no depende de & . Aj=0 en (1.3). En un diagrama de trayectoria,
esto significa que no hay una flecha de direccién Unica deg; .a x. . En muchas
aplicaciones, el factor latente & representa una construccién tedrica y las
mediciones observadas x. son disefiadas para ser indicadores de esta
construccion. En este caso sélo hay un A; no de cero en cada ecuacion (1.3).
Era el caso en el ejemplo anterior.

Vamos a ilustrar un analisis factorial confirmatorio por medio de un

ejemplo detallado. Particularmente, este ejemplo ilustra el asesoramiento del
ajuste del modelo y el uso del indice de modificacion de modelo.
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Ejemplo 5: Nueve Variables Psicolégicas - Un Analisis Factorial
Confirmatorio

Holzinger y Swineford (1.939) recogian datos sobre veintiseis tests
psicolégicos administrados a 145 nifios del séptimo y octavo curso en el
colegio Grant-White de Chicago. Se seleccionaban nueve de los tests y para
este ejemplo se aplicé la hipdtesis que éstos miden tres factores comunes:
percepcion visual (P), habilidad verbal (V) y velocidad (S), de tal forma que las
primeras tres variables miden P, las tres siguientes miden V, y las ultimas tres
miden S. Las nueve variables seleccionadas y sus intercorrelaciones se dan
enla Tabla 1.5. Se presenta una digrama de trayectoria en la Figura 1.5.

Queremos examinar el ajuste del modelo supuesto por la hipdtesis
declarada. Si el modelo no se ajusta bien a los datos, queremos sugerir un
modelo alternativo que se ajuste mejor a los datos.

Tabla 1.5: Matriz de Correlacién para Nueve Variables Psicoldgicas

VIS PERC 1.000

CUBES 0.318 1.000

LOZENGES 0.436 0.419 1.000

PAR COMP 0.335 0.234 0.323 1.000

SEN COMP 0.304 0.157 0.283 0.722 1.000

WORDMEAN 0.326 0.195 0.350 0.714 0.685 1.000

ADDITION 0.116 0.057 0.056 0.203 0.246 0.170 1.000
COUNTDOT 0.314 0.145 0.229 0.095 0.181 0.113 0.585 1.000

S-C CAPS 0.489 0.239 0361 0.309 0.345 0.280 0.408 0.512 1.000

El modelo es muy parecido al modelo del ejemplo anterior. Las unicas
diferencias son que hay 9 variables observadas en vez de 6 y que hay 3
factores en vez de 2. Sin embargo, como veremos, el ejemplo mostrara cémo
se puede evaluar y modificar el modelo inicial cuando no se ajuste
suficientemente bien a los datos.

El fichero de entrada SIMPLIS es casi igual que el fichero de entrada
para el ejemplo 4, ver fichero EX5A.SPL.

Nine Psychological Variables - A Confirmatoru Factor Analysis

Observed Variables
VIS PERC' CUBES LOZENGES 'PAR COMP' 'SEN COMP' WORDMEAN

ADDITION COUNTDQT 'S - C CAPS'

Correlation Matrix From File EX5.COR
Sample Size 145

Latent Variables: Visual Verbal Speed
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La primera linea especifica que queremos tener los resultados en el
fichero de salida con tres puntos decimales. Dado que la mayoria de los
usuarios solo pueden interpretar hasta dos puntos decimales, LISREL 8
emplea dos puntos decimales por defecto. Este ejemplo ilustra como se puede
cambiar este valor por defecto. La segunda linea se usa para especificar un
fichero de salida con una anchura de 132 caracteres por linea. Si no, habra 80
caracteres por linea.

Mirar al fichero de salida obtenido para este modelo. Aparte de las
relaciones estimadas y la matriz factorial de correlacién, que parecen
razonables, se dan muchas estadisticas de buen ajuste. Por el momento sdlo
usamos el cuadrado chi en la primera linea:

CHI-SQUARE WITH 24 DEGREES OF FREEDOM = 52.626 (P = .000648)

Un cuadrado chi de 52.63 con 24 grados de libertad indica que el
modelo no se ajusta bien a los datos. ;Como se deberia modificar el modelo
para que se ajuste mejor a los datos? Una herramienta muy potente para
contestar esta pregunta es el indice de modificacién. Hay un indice de
modificacion para cada parametro fijo en el modelo, es decir, para cada
trayectoria que esta omitida en el diagrama de trayectoria. Para cada
trayectoria omitida, el indice de modificacion es una estimacidn o prediccion de
la reduccidn en el cuadrado chi que se obtendra si se introduce esa trayectoria
en particular en el modelo. LISREL 8 lista todos los indices de modificacion
altos como sigue:

THE MODIFICATION INDICES SUGGEST TO ADD THE
PATH TO FROM DECREASE IN CHI-SQUARE NEW ESTIMATE

ADDITION Visual 10.5 -.37
COUNTDOT Verbal 10.1 -.28
S~-C CAPS Visual 24.7 .57
S-C CAPS Verbal 10.0 .26

El indice de modificacion mas alto es 24.74 para la trayectoria de
Visual a S-C CAPS. Indica que podemos esperar una gran reduccion en
cuadrado chi si incluimos esta trayectoria en el modelo. Por lo tanto, si
podemos interpretar esta trayectoria sustantivamente, ver abajo, podemos
modificar el modelo al afadir esta trayectoria y ejecutar el modelo modificado.
También se predice que la nueva trayectoria sera 0.57.

El hecho de que el modelo esta mal especificado se puede ver
también en los residuales estandarizados en el fichero de salida:
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Relationships:

'VIS PERC' - LOZENGES = Visual
'PAR COMP' - WORDMEAN = Verbal
ADDITION -'S - C CAPS' = Speed
Number of Decimals = 3

Wirde Print

Print Residuals

End of Problem

Esta vez especificamos el modelo de medicién como relaciones antes
que trayectorias, tal y como hicimos en el ejemplo anterior. Los dos nuevos
elementos en este fichero de entrada son

Number of Decimals = 3
Wide Print

—— VIS PERC

o =

——{ LOZENGES

——=1 PAR COMP

——+{ SEN COMP

—WORDMEAN

——{ ADDITION

——COUNTDOT] Speed

—f S-C CAPS

Figura 1.5: Modelo de Analisis Factorial Confirmatorio para Nueve Variables
Psicoldgicas
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STANDARDIZED RESIDUALS

VIS PERC CUBES LOZENGES PAR COMP SEN COMP WORDMEAN ADDITION COUNTDOT S-C CAPS

VIS PERC .000
CUBES -.793 .000
LOZENGES -1.353 2.087 .000
PAR COMP .438 -.139 .020 .000
SEN COMP .020 -1.294 -.565 .416 .000
WORDMEAN .529 -.609 .950 -.356 -.054 .000
ADDITION -1.946 -1.762 -3.117 .375 1.225 -.056 .000
COUNTDQT .884 -1.102 -1.141 -3.013 -.655 -2.084 5.007 . 000
S-C CAPS 4.650 .958 2.294 2.241 2.904 1.776  -2.007 -2.886 .000

Muestra un residual estandarizado alto de 4.65 entre VIS PERC y S-C
CAPS, indicando que estas dos variables correlacionan mas que explica el
modelo. Aunque muestra donde se encuentra la falta de ajuste, no nos dice
cémo se deberia modificar el modelo para ajustarse mejor a los datos. Desde
este punto de vista, los indices de modificacion a menudo son mas utiles que
los residuales estandarizados para detectar los errores de especificacion en el
modelo.

Para ejecutar el modelo modificado, cambiar la linea, ver fichero
EX5B.SPL.

'VIS PERC' - LOZENGES = Visual
en el fichero de entrada a
'VIS PERC' - LOZENGES 'S-C CAPS' = Visual
El cuadrado chi para el modelo modificado es
CHI-SQUARE WITH 23 DEGREES OF FREEDOM =  28.862 (P = .185)

Esto indica que el ajuste del modelo modificado es aceptable. Notar
que la reduccién en cuadrado chi es 52.63 - 28.86 = 23.77 que es
aproximadamente igual que la prediccion del indice de modificacion. Notar
también que la carga estimada de S-C CAPS sobre Visual es .46 que es un
poco mas baja que en la prediccion. El valor t  es 5.16. Asi que esta carga es
significante. Por lo tanto, S-C CAPS no es una medicion pura de SPEED, si no
una medicién compuesta de Visual y de Speed.

La interpretacion sustantiva de los resultados de estos analisis puede
ser la siguiente. El primer factor es "percepcion visual" representado por las
primeras tres variables que contienen problemas espaciales con
configuraciones geométricas. El tercer factor es un factor de "velocidad”
(speed) que se supone mida la habilidad de realizar tareas muy sencillas
rapidamente y con exactitud. Sin embargo, a diferencia que las dos
mediciones "Adicion” y "Contando puntitos” que son puramente numericas, la
novena variable, "Mayusculas rectas y curvadas" requiere la habilidad de
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distinguir entre las mayusculas que contienen partes curvadas (como la P)y
las que tienen sdlo lineas recta (como L) y hacerlo rapidamente y con
exactitud. Por lo tanto, es concebible que "Mayusculas rectas y curvadas”
contiene un componente que se correlaciona con "percepcién visual" tal y
como se representa en estos datos, y también contiene un componente de
"velocidad". Asi que la variable "Mayusculas rectas y curvadas" es una
medicion compuesta, a diferencia de todas las demdas mediciones en este
ejemplo, que son mediciones puras.
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5. Analisis de Trayectoria con Variables Latentes

Discutimos el andlisis de trayectoria con variables observadas
directamente en la Seccién 1.2. También es posible considerar un analisis de
trayectoria para las variables latentes. En su forma mas generalizada hay un
sistema de ecuacién estructural para un grupo de variables latentes
clasificadas como dependientes o independientes. En la mayoria de las
aplicaciones, el sistema es recursivo pero también se han propuesto modelos
con sistemas no recursivos. Los sistemas recursivos se consideran en los
Ejemplos 6 y 7 y un sistema no recursivo para variables latentes se considera
en el Ejemplo 8.

Tabla 1.6: Matriz de Covarianza para la Estabilidad de Enajenacion

)1 Y2 k] Y4 I T2
ANOMIA67 11.834
POWERL67 6.947 9.364
ANOMIAT1 6.819 5.091 12.532
POWERLT71 4.783 5.028 7.495 9.986
EDUC -3.839 -3.889 -3.841 -3.625 9.610
SEI* -2.190 -1.883 -2.175 -1.878 3.552 4.503

* Se ha reducido a escala la variable SE! por un factor 10.

5.1 Sistema Recursivo

Los modelos recursivos son particularmente utiles en el analisis de
datos de estudios longitudinales sobre psicologia, educacion y sociologia. Ha
habido varios articulos en la literatura socioldgica sobre la especificacion de los
modelos, incorporando errores de causacion y de medicion, y andlisis de datos
de estudios de panel; ver Bohrnstedt (1.969), Heise (1.969, 1.970) y Duncan
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(1.969, 1.972). Joreskog y Soérbom (1.976, 1.977, 1.985), Joreskog (1.979Db),
Jagodzinski y Kuhnel (1.988), entre otros, discuten los modelos estadisticos y
los métodos de analisis de datos longitudinales.

La caracteristica de un disefio de investigacion longitudinal es que las
mismas herramientas de medicidn se usan en las mismas personas en dos o
mas ocasiones. El propdsito de un estudio de panel o estudio longitudinal es
asesorar los cambios que ocurren entre una ocasion y otra y atribuir estos
cambios a ciertas caracteristicas y sucesos historicos que existian o ocurrian
antes de la primera ocasién y/o a varios tratamientos y desarrollos que
ocurrian después de la primera ocasion. A menudo, cuando se usan las
mismas variables repetidamente, existe una tendencia de que los errores de
medicién en estas variables se correlacionen sobre el periodo a causa de
factores especificos u otros efectos de repeticion de los tests. Por lo tanto, es
preciso considerar a los modelos con errores de medicion correlacionados.

Ejemplo 6: Estabilidad de Enajenacidn

Wheaton et al. (1.977) informa de un estudio de la estabilidad, sobre
un periodo, de actitudes como la enajenacion y la relacién con las variables
histéricas como educacion y ocupacion. Se recogian datos sobre escalas de
actitud de 932 personas en dos regiones rurales de lllinois en tres ocasiones:
1.966, 1.967 y 1.971. Las variables que se usan en este ejemplo son la
subescala Anomia y la subescala Powerlessness (Impotencia), que se toman
como indicadores de enajenacion. El ejemplo solamente emplea datos de
1.967 y 1.971. Las variables histdricas son la educacion del encuestado (afios
de enserfianza completados) y el Indice Socioecondmico de Duncan (SEl). Se
toman como indicadores del nivel socioeconomico del encuestado (Ses). La
matriz de covarianza de la muestra de las € variables observadas se da en
Tabla 1.6.

El modelo considerado aqui se presenta en la Figura 1.6.
Especificamos los términos de

‘\

</

~/

Figura 1.6: Modelo para la Estabilidad de Enajenacion

44




error de ANOMIA y POWERL para que sean correlacionados sobre el periodo
para tener en cuenta cualquier factor especifico. La covarianza entre los dos
términos de error para cada variable se puede interpretar como una varianza
de errQor especifico. Para otros modelos con los mismos datos, ver Jéreskog y
Sérbom (1.989, pp. 170-171).

La configuracidn de este modelo para SIMPLIS es muy sencillo como
demuestra el siguiente fichero de entrada, ver fichero EX6A.SPL.

Stability of Alienation
Observed Variables

ANOMIA67  POWERL67 ANOMIA71  POWERL71 EDUC SEI
Covariance Matrix

11.834

6.947 9.364

6.819 5.091 12.532

4.783 5.028 7.495 9.986

-3.839 -3.889 -3.841 -3.625 9.610

-2.190 -1.883 -2.175 -1.878 3.552 4.503

Sample Size 932
Latent Variables Alien67 Alien71 Ses

Relationships
ANOMIA67 POWERL67 = Alien67
ANOMIA71 POWERL71 = AlienT71

EDUC SEI = Ses

Ses
Alien67 Ses

Alien67
Alien71

Let the Errors of ANOMIA67 and ANOMIA71 Correlate
Let the Errors of POWERL67 and POWERL71 Correlate

End of Problem

El modelo se especifica en términos de relaciones. Las primeras tres
lineas especifican las relaciones entre las variables latentes y observadas, Las
dos ultimas lineas especifican las relaciones estructurales. Por ejemplo;
ANOMIA71 POWERL71 = Alien71
significa que las variables observadas ANOMIA71 y POWERL71 dependen de
la variable latente Alien71, es decir, que ANOMIA71 y POWERL71 son
indicadores de Alien71. Lalinea
Alien71 = Alien67 Ses
significa que la variable latente Alien71 depende de las dos variables latentes

Alien67 y Ses. Es una de las dos relaciones estructurales.
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Se puede especificar el modelo en términos de trayectorias en vez de
relaciones:

Paths
Alien67 -> ANOMIA67 POWERL67
Alien71 -> ANOMIA71 POWERL71
Ses -> EDUC SEl

Alien67 -> Alien71
Ses -> Alien67 Alien71

El fichero de salida revela que el modelo se ajusta muy bien. El
cuadrado chi es 4.73 con 4 grados de libertad. Las dos ecuaciones
estructurales se calculan como

Alien67 = - 0.56%Ses, Errorvar.= 0.68, R2 = 0.32

(0.051)
-11.11

Alien71 = 0.57*Alien67 - 0.21#Ses, Errorvar.= 0.5, R2 = 0.5
(0.055) (0.046)
10.27 -4 .51

La matriz de covarianza estimada de todas las variables latentes
también aparece en el fichero de salida:

COVARIANCE MATRIX OF LATENT VARIABLES

Alien67 Alien71 Ses
Alien67 1.00
Alien71 .68 1.00
Ses -.56 -.53 1.00

Dado que las variables latentes se estandarizan en esta solucion, es
una matriz de correlacién. Las covarianzas de error aparecen en el fichero de
salida como

Error Covariance for ANOMIA71 and ANOMIA67 = 1.62
(0.31)
5.17

Error Covariance for POWERL71 and POWERL67 = 0.34

(0.26)
1.3
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La solucién que se acaba de presentar es en términos de variables
latentes estandarizadas. LISREL 8 estandariza automaticamente todas las
variables latentes, a menos que se especifiquen otras unidades de medicion.
En este ejemplo, donde se analiza una matriz de covarianza, y las unidades de
medicién son las mismas en las dos ocasiones, seria mas significativo asignar
unidades de medicién a las variables latentes con relacion a las variables
observadas. Haria dos trayectorias de Ses directamente comparables.

Por esta razén, se deberian especificar las relaciones como (ver
fichero EX6B.SPL):

ANOMIAGB7 = 1*Alien67
POWERL67 = Alien67
ANOMIA71 = 1*Alien71
POWERL71 = Alien71
EDUC = 1*Ses

SEl = Ses

Alien67 = Ses
Alien71 = Alien67 Ses

1* en la primera relacion de medicion especifica un coeficiente fijo de 1 en la
relacion ANOMIA 67 y Alien67. El efecto es de fijar la unidad de medicién en
Alien67 con relacion a la unidad en la variable observada ANOMIAG7.
Similarmente, en la tercera relacidn, la unidad de medicién en Alien71 es fija
con relacién a la unidad en la variable observada ANOMIA71. Dado que
ANOMIAB7 y ANOMIA71 se miden por las mismas unidades, se ponen Alien67
y Alien71 en la misma escala. La quinta relacién especifica que Ses tiene la
misma escala que EDUC.

Cuando se calcula el modelo con el nuevo grupo de escalas, los resultados
son:

Alien67 = - 0.58#Ses, Errorvar.= 4.85 , R2 = 0.32
(0.056) (0.47)
-10.19 10.38

Alien71 = 0.61*Alien67 - 0.23*Ses, Errorvar.= 4.09, R2 = 0.5
(0.051) (0.052) (0.4)
11.89 -4 .33 10.1

COVARIANCE MATRIX OF LATENT VARIABLE

Alien67 Alien71 Ses
Alien67 7.10
Alien71 5.20 8.13
Ses -3.91 -3.92 6.80
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Deberiamos subrayar que las dos soluciones presentadas aqui sélo
representan al mismo modelo con las variables latentes en unidades
diferentes. Las dos soluciones son equivalentes en el sentido de ajuste a los
datos. También notar que los valores t para aquellos parametros que se
calculan en ambas soluciones son los mismos.

El efecto de Ses sobre Alienation (Enajenacién) es negativo y mayor
en 1.967 que en 1.971, tal y como se deberia esperar. La autocovarianza en la
medicién de POWERLESSNESS (IMPOTENCIA) no es significante. Asi que,
mientras la varianza especifica en la medicion de ANOMIA es bastante alta, no
hay evidencia de una varianza especifica en la medicion de
POWERLESSNESS.

Ejemplo 7: Rendimiento y Satisfaccion

Bagozzi (1.980c) formuld un modelo de ecuacion estructural para
estudiar la relacién entre rendimiento y satisfaccion en un cuerpo de ventas
industriales. Se disefio el modelo especificamente para contestar preguntas
como "; Es mito o realidad el enlace entre el rendimiento y la satisfaccion en el
trabajo ?, ¢ Influye el rendimiento en la satisfaccion, o la satisfaccion influye en
el rendimiento?" (Bagozzi, 1.980, p. 65). El modelo que consideramos aqui es
una modificacién del modelo de Bagozzi, presentado en Figura 1.7. El modelo
modificado se basa en un reandlisis de los datos de Bagozzi por parte de
Jéreskog y Sérbom (1.982), ver también Joreskog y Sérbom (1.989, pp 151-
156).

Las variables observadas son:

e medicién de rendimiento (PERFORM)

e medicion de satisfaccién laboral 1 (JBSATIS1)

¢ medicidn de satisfaccién laboral 2 (JBSATIS2)

e medicién de motivacién de éxito 1 (ACHMOT1)

e medicion de motivacién de éxito 2 (ACHMOT2)

e medicién de autoestimacién especifica a la tarea 1 (T-S S-E1)

e medicidn de autoestimacién especifica a la tarea 2 (T-S S-E2)

medicién de inteligencia verbal (VERBINTM)
y las variables latentes son
e rendimiento (Perform)

e satisfaccion laboral (Jobsatis)
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e motivacién de éxito (Achmot)
e autoestimacion especifica a la tarea (T-s s-e)
¢ inteligencia verbal (Verbint)

En el articulo de Bagozzi se da informacién detallada sobre las
variables observadas. La Tabla 1.7 proporciona las medias, desviaciones
estandar, y la correlacion del momento de producto de las variables

observadas, basadas en una muestrade N = 122.

Tabla 1.7: Medias, Desviaciones Estandar, y Correlaciones para las Variables
Observadas en el Modelo de Bagozzi

variable Correlations
PERFORMM  1.000
JBSATIS1 418 1.000
JBSATIS2 394 627 1.000
ACHMOT1 129 202 266 1.000
ACHMOT?2 189 284 208 .365 1.000
T-S S-E1 .544 281 324 .201 161 1.000
T-S S-E2 507 225 314 172 174 546  1.000
VERBINTM -.357 -.156 -.038 -.199 -277 -294 -.174 1.000
Means 720.86 15.54 18.46 1490 14.35 19.57 24.16 21.36
St. Dev. 2.09 3.43 2.81 1.95 2.06 2.16 2.06 3.65

El modelo en la Figura 1.7 tiene la misma forma que el modelo de
Figura 1.6. Difiere sélo en un aspecto fundamental, es decir, sélo hay un
indicador de cada una de las variables latentes Verbint y Perform. Como
consecuencia, no podemos estimar el error de medicion en los
correspondientes indicadores observados VERBINTM y PERFORMM. Las
varianzas de la medicidén de error en estas variables no son parametros
identificados. La forma mas sencilla para tratar a este problema es suponer
que VERBINTM sea igual a Verbint y que PERFORMM sea igual a Perform, o
lo que es lo mismo, decir que las varianzas de error de VERBINTM y
PERFORMM son cero.
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—{ ACHMOT! Achmot

] JBSATIS je—o
— ACHMOT2 Jobsatis

/’_Jr 1 JBSATIS2 fe—oo
T-S S-E1 e T-s s-e
4
. T-S S-E2 / Perform PERFORMM

y

——{VERBINTM Verbint

Figura 1.7: Modelo Modificado de Rendimiento y Satisfaccién

Primero, ejecutamos el ejemplo, suponiendo que no sepamos los problemas.
El fichero de entrada es

File EX7A.SPL

Modified Model for Performance and Satisfaction

Observed Variables: PERFORMM JBSATIS1 JBSATIS2 ACHMOT1 ACHMOT?2
’T-S S-E1’ ’'T-S S-E2° VERBINTM

Correlation Matrix from File EX7.DAT

Standard Deviations from File EX7.DAT

Sample Size = 122

Latent Variables: Perform Jobsatis Achmot ’'T-s s-e' Verbint

Relationships:
PERFORMM = 1*Perform
JBSATIS1 = 1*Jobsatis
JBSATIS2 = Jobsatis
ACHMOT1 = 1*Achmot

ACHMOT2 = Achmot

’T-S S-E1’ = 1x’T-s s-e’
'T-S S-E2’ = ’T-s s-e’
VERBINTM = 1*Verbint

Perform = ’T-s s-e’
Jobsatis = Perform Achmot Verbint

End of Problem

La primera linea es el titulo. Las siguientes 6 lineas definen las
variables observadas y latentes y leen los datos y el tamafio de la muestra. Las
primeras 8 lineas de las relaciones definen la ecuacion de medicién para cada
una de las variables observadas. 1* son coeficientes fijos que definen la
unidad de medicién de las variables latentes. Las dos lineas siguientes definen
las dos relaciones estructurales.
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El fichero de datos EX7.DAT contiene la matriz de correlacion y las
desviaciones estandar, asi

1.000

.418 1.000

.3%94 .627 1.000

.129 .202 .266 1.000

.189 .284 .208 .365 1.000

.544 281 .324 .201 .161 1.000

.507 .225 .314 .172 .174 .546 1.000
-.357 -.156 -.038 —-.199 -.277 -.294 -.174 1.000
2.09 3.43 2.81 1.95 2.06 2.16 2.06 3.65

El fichero de salida finaliza con el mensaje

F-A-T-A-L E-R-R-O-R: THE ERROR VARIANCE FOR PERFORMM MAY NOT
BE IDENTIFIED.

El problema se resuelve al afadir la linea
Set the Error Variance of PERFORMM to O
Si sélo se anade esta linea, el nuevo fichero de salida finaliza con el mensaje

F-A-T-A-L E-R-R-O-R: THE ERROR VARIANCE FOR VERBINTM MAY NOT
BE IDENTIFIED.

que tiene sentido porque la varianza de error de VERBINTM tampoco esta
identificada. LISREL 8 para en el primer parametro no identificado que
encuentra.

El test de inteligencia verbal VERBINTM es una medicién falible y por
lo tanto, no seria razonable suponer que su varianza de error sea cero. En vez
de esto, suponemos que la fiabilidad de VERBINTM sea 0.85. Se discute que
un valor arbitrario de 0.85 sea una mejor suposicion que el valor 1.00,
igualmente arbitrario. El supuesto valor de la fiabilidad afectara tanto a las
estimaciones de parametros como a los errores estandar. Una fiabilidad de
0.85 para VERBINTM es equivalente a una varianza de error 0.15 veces la
varianza de VERBINTM. Asi que suponemos que el error de varianza de
VERBINTM sea 0.15 x 3.652 = 1.998. En el fichero de entrada se especifica
como, ver fichero EX7B.SPL

Set the Error Variance of VERBINTM to 1.998
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Las dos ecuaciones estructurales se calculan como

Perform = 0.92»*T-s s-e, Errorvar.= 2.04
(0.14) (0.4)
6.4 5§.15

Jobsatis = 0.59*Perform + 1.23*Achmot + 0.21*Verbint, Errorvar.= 3.87

(0.14) (0.48) (0.11) (1.22)
4.24 2.57 2 3.16

Tabla 1.8: Estimaciones de Parametros con y sin Error de Medicidn en

VERBINTM
Parameter Without measurement error With measurement error
T-s s-e — Perform 0.92 (0.14) 0.92 (0.14)
Perform — Jobsatis 0.58 (0.15) 0.60 (0.14)
Achmot — Jobsatis 1.18 (0.46) 1.23 (0.48)
Verbint — Jobsatis 0.18 (0.10) 0.21 (0.11)

Nuestro anadlisis confirma los resultados de Bagozzi con una
modificacidon. EI modelo original de Bagozzi incluia la hipdtesis que la
inteligencia verbal deberia tener un efecto positivo sobre el rendimiento, pero
encontraba que este efecto era negativo y insignificante. En nuestro analisis la
inteligencia verbal tiene un efecto ligeramente positivo sobre satisfaccion. La
diferencia en los resultados se debe a nuestra inclusién de un error de
medicién de 15% en la medicién de inteligencia verbal. El efecto de este error
de medicidn en general se puede ver en la Tabla 1.8, donde comparamos los
resultados obtenidos con y sin el error de medicién en VERBINTM. Los efectos
del error de medicién en VERBINTM son mas bien pequefos.

5.2 El Sistema No Recursivo

El siguiente ejemplo parece ser el primer modelo no recursivo con
variables latentes en la literatura. Ademas de su no recursividad, incluye una
caracteristica que no hemos visto en el modelo anterior: efectos directos de las
variables observadas sobre las variables latentes. Anteriormente, todas las
trayectorias de las variables latentes han ido a las variables observadas, o a
otras variables latentes. En este ejemplo, tenemos "causas" observadas y
indicadores observados de las variables latentes.

Ejemplo 8: Influencias de los Iguales sobre Ambicion
A menudo los socidlogos han llamado la atencion a la forma en que

los iguales de una persona , por ejemplo, amigos intimos, influyen en las
decisiones de la persona, por ejemplo, eleccion de ocupacion. Han reconocido
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que la relacion tiene que ser reciproca - si mi mejor amigo influye en mi
eleccion, debo influir en la suya. Duncan, Haller y Portes (1.968) presentan un
modelo de ecuacion simultanea de las influencias de los iguales en la eleccién
de ocupacion, empleando una muestra de estudiantes de escuela secundaria
de Michigan, emparejados con sus mejores amigos. Los autores interpretan la
eleccion educacional y ocupacional como dos indicadores de una variable
latente "ambicion”, y especifican las elecciones. Este modelo con
simultaneidad y errores de medicion se presenta en la Figura 1.8. Notar que
las variables en esta figura son simétricas respecto a una linea horizontal que
pasa por el medio.

Tabla 1.9: Correlaciones y Desviaciones Estandar para Mediciones de Familia
y Aspiracion para 329 encuestados y sus Mejores Amigos

Respondent

REINTGCE  1.0000

REPARASP .1839  1.0000

RESOCIEC .2220 .0489  1.0000

REOCCASP 4105 .2137 .3240  1.0000

RE EDASP .4043 2742 4047 6247 1.0000

Best Friend

BFINTGCE .3355 .0782 .2302 .2995 .2863 1.0000

BFPARASP .1021 1147 .0931 0760 0702 .2087  1.0000

BFSOCIEC 1861 .0186 2707 2930 .2407 .2950 -.0438 1.0000

BFOCCASP .2598 .0839 .2786 4216 3275 .5007 .1988 .3607 1.0000

BF EDASP .2903 1124 .3054 3269 .3669 5191 2784 4105 6404 1.0000
St. Dev. 1.095 1.071 1.030 978 1.001 1.036 1.021 1.002 1.055 1.022

En la Figura 1.8 hemos omitido todas las flechas de doble direccidn
entre las variables x, es decir, las 6 variables a la izquierda de la figura. Deja
que

* Xx{ = aspiracion parental del encuestado (REPARASP)

* Xxp = inteligencia del encuestado (REINTGCE)

e Xx3 = nivel socioecondmico del encuestado (RESOCIEC)
* X4 = nivel socioeconémico del mejor amigo (BFSOCIEC)
e xg = inteligencia del mejor amigo (BFINTGCE)

e x6 = aspiracion parental del mejor amigo (BFPARASP)

* y{ = aspiracion ocupacional del encuestado(REOCCASP)

* yp = aspiracion educacional del encuestado (REEDASP)
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e y3= aspiracién educacional del mejor amigo(BFEDASP)
e y4 = aspiracion ocupacional del mejor amigo (BFOCCASP)

Las dos variables latentes son la ambicién del encuestado (Reambitn)
y la ambicién de su mejor amigo (Bfambitn).

Los datos para este ejemplo se dan en la Tabla 1.9. Las desviaciones
estandar no se dan en Duncan, Haller y Portes (1.968). Aqui se usan
desviaciones estandar ficticias para enfatizar que hay que analizar una matriz
de covarianza para obtener los errores estandar correctos de las estimaciones

de parametro, ver Cudeck (1.989).

Para empezar, preparamos tres ficheros EX8.LAB, EX8.COR y
EX8.STD

EX8.LAB contiene los nombres de las variables en formato libre,
como sigue

REINTGCE REPARASP RESOCIEC REOCCASP 'RE EDASP
BFINTGCE BFPARASP BFSOCIEC BFOCCASP 'BF EDASP

RESPONDNT'S

PAR ASP
RESPONDNT'S
OCCUASP [
RESPONDNT'S
INTELLIGENCE
RESPONDNT'S
EDUC ASP ¥
RESPONDNT'S
SES
BEST FRIEND'S|
SES
BEST FRIEND'S
EDUC ASP
1

BEST FRIEND'S Bestfriend’s
INTELLIGENCE Ambition

BEST FRIEND'S|
OCCU ASP

A

BEST FRIEND'S
PAR ASP

Figura 1.8: Diagrama de Trayectoria para Influencias de los Iguales sobre
Ambicién




Notar que, aunque se usan nombres largos en el diagrama de
trayectoria, s6lo se usan nombres de ocho caracteres en el fichero porque el
programa sdlo acepta etiquetas de ocho letras como maximo. También notar
que el orden de las etiquetas en el fichero corresponde al orden de las
variables en la matriz de correlaciéon en la Tabla 1.7, no al orden de las
variables en el diagrama de trayectoria.

El fichero EX8.COR contiene la matriz de correlacion en formato libre.

1.0000
.1839 1.0000
.2220 .0489 1.0000
.4105 .2137 .3240 1.0000
.4043 .2742 .4047 .6247 1.0000
.3355 .0782 .2302 .2995 .2863 1.0000
.1021  .1147 .0931 .0760 .0702 .2087 1.0000
.1861 .0186 .2707 .2930 .2407 .2950 -.0438 1.0000
.2598 .0839 .2786 .4216 .3275 .5007 .1988 .3607 1.0000
.2903 .1124 .3054 .3269 .3669 .5191 .2784 .4105 .6404 1.0000

El fichero EX8.STD contiene las desviaciones estandar de las
ariables:

.095 1.071 1.030 .978 1.001 1.036 1.021 1.002 1.055 1.022

El fichero de entrada para el modelo en la Figura 1.8 es el siguiente

File EX8A.SPL

Peer Influences on Ambition
Observed Variables from File EX8.LAB
Correlation Matrix from File EX8.COR
Standard Deviations from File EX8.STD
Reorder Variables: REPARASP REINTGCE RESOCIEC BFSOCIEC BFINTGCE
BFPARASP REOCCASP *RE EDASP’ ’BF EDASP’ BFOCCASP
Sample Size 329
Latent Variables: Reambitn Bfambitn
Relationships
REOCCASP = i*Reambitn
RE EDASP’= Reambitn
'BF EDASP’= Bfambitn

BFOCCASP = 1*Bfambitn
Reambitn = Bfambitn REPARASP - BFSOCIEC
Bfambitn = Reambitn RESOCIEC - BFPARASP

End of Problem
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Es posible reordenar las variables observadas para que
correspondan al orden en que aparecen en el diagrama de trayectoria. Se
hace con las dos lineas

Reorder Variables: REPARASP REINTGCE RESOCIEC BFSOCIEC BFINTGCE
BFPARASP REOCCASP 'RE EDASP’ ’BF EDASP’ BFOCCASP

No es necesario, pero es comodo porque hace que el fichero de
salida sea mas facilmente legible. También produce un diagrama de trayectoria
que parece similar a la de la figura 1.8.

El modelo se especifica en la forma de relaciones. Las primeras
cuatro relaciones especifican como las variables y, es decir, las cuatro
variables a la derecha de el diagrama de trayectoria, dependen de las dos
variables latentes. 1* en la primera y Ultima de las cuatro relaciones significa
que se deberian fijar las trayectorias a cero. Esto define que la unidad de
medicion de las dos variables latentes Rembitn y Bfambitn sea igual que la de
REOCCASP y BFOCCASP, respectivamente. Como las variables observadas
REOCCASP y BFOCCASP se miden en la misma unidad, implica que también
las variables latentes Reambitn y Bfambitn tienen las mismas unidades, algo
necesario para poder comparar los coeficientes de trayectoria entre el
encuestado y su mejor amigo.

Las dos ultimas relaciones especifican como las dos variables
latentes Reambitn y Bfambitn dependen de las variables x.

En este modelo nos interesa comprobar la hipétesis que el efecto de
Reambitn sobre Bfambitn es igual al efecto de Bfambitn sobre Reambitn. Esto
quiere decir que debemos calcular estas dos trayectorias bajo la condicion de
su igualdad. LISREL maneja este tipo de problema bajo el titulo de
condiciones de igualdad. Para este modelo se logra al especificar
Set Path from Reambitn to Bfambitn egual to Path from Bfambitn to Reambitn
o
Let Path from Reambitn to Bfambitn = Path from Bfambitn to Reambitn
en el fichero de entrada. La declaracién “trayectoria de A a B" también se
expresa como 'trayectoria a B de A". Hay varias formas alternativas para
especificar lo mismo.Se puede usar casi cualquier forma libre con tal de que

e Lalinea empiece con Set o Let.

e Hay dos pares de variables mencionadas en la linea.
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Quizas la forma mas sencilla es
Set Reambitn -> Bfambitn = Bfambitn -> Reambitn
donde, al igual que antes, el simbolo -> se usa para denotar una trayectoria.

El modelo sin la condicion de igualdad impuesta da un cuadrado chi
de 26.89 con 16 grados de libertad. Cuando se impone la condicion de
igualdad, el cuadrado chi es 26.96 con 17 grados de libertad. La diferencia del
cuadrado chi, 0.07, se puede usar como una comprobacion de la estadistica
cuadrado chi con 1 grado de libertad para comprobar la hipotesis de que las
trayectorias reciprocas entre las variables latentes sean iguales. Por lo tanto,
existe evidencia que las dos trayectorias reciprocas sean iguales.

También nos podria interesar la hipétesis de simetria total entre el
mejor amigo y el encuestado, es decir, que el modelo sea totalmente simétrico
por encima y por debajo de la linea horizontal en medio del diagrama de
trayectoria. Para comprobar esta hipétesis, hay que incluir todas las siguientes
condiciones de igualdad en el fichero de entrada, ver fichero EX8C.SPL.

Bfambitn -> Reambitn
BFPARASP -> Bfambitn

Set Reambitn -> Bfambitn
Set REPARASP -> Reambitn
Set REINTGCE -> Reambitn = BFINTGCE -> Bfambitn
Set RESOCIEC -> Reambitn = BFSOCIEC -> Bfambitn
Set BFSOCIEC -> Reambitn = RESOCIEC -> Bfambitn
Set Reambitn -> ’RE EDASP’ = Bfambitn -> ’BF EDASP’

El cuadrado chi generalizado para este modelo es 32.03 con 22
grados de libertad. Empleando el modelo inicial como modelo base, la.
diferencia en cuadrado chi es 5.14 con 6 grados de libertad, asi que no se
puede negar la hipétesis de simetria total.

Este andlisis del Modelo 8C especifica simetria total al poner las
condiciones de igualdad en las correspondientes trayectorias de el diagrama
de trayectoria. También es razonable suponer que las varianzas de error sean
iguales entre el encuestado y su mejor amigo para cada variable observada y
latente.

Para especificar varianzas de error iguales para las dos variables
latentes, incluir la linea

Set the Error Variances of Reambitn and Bfambitn Equal

Similarmente, configurar las varianzas de error iguales para cada una
de las variables observadas por

Set the Error Variances of REOCCASP and BFOCCASP Equal

Set the Error Variances of 'RE EDASP' and 'BF EDASP’
(ver fichero EX8D.SPL.)
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El cuadrado chi generalizado para el Modelo 8D es 33.44 con 25
grados de libertad. La diferencia del modelo anterior es 1.41 con 3 grados de
libertad. Asi que existe evidencia que también son iguales las varianzas de
error.
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6 Analisis de Variables Ordinales

En muchos casos, especialmente cuando los datos se recogen por
medio de entrevistas o cuestionarios, las variables observadas son ordinales,
es decir, las respuestas se clasifican en diferentes categorias ordenadas.

Una variable ordinal z (z puede ser una variable y 6 x en el sentido
de LISREL) se puede considerar como una medicion bruta de una variable z*
subyacente, no observada o no observable. Por ejemplo, una escala ordinal
de cuatro puntos se puede concebir como

e Siz <1, z tiene puntuacién 1
e Simn<:z <12,z tiene puntuacion 2
e Sit2<z <13,z tiene puntuacion 3

e Siti<z,z tiene puntuacién 4

donde t.<7t2<13 son los valores minimos para z*. A menudo se supone que
z* tiene una distribucién estandar normal, en cuyo caso se pueden estimar los
minimos a partir del inverso de la funcién normal de distribucion.

Supone que z4 y zp son dos variables ordinales con variables
subyacentes continuas z{* y zp* respectivamente. Asumiendo que z¢" y zo*
tienen una distribucion normal bivariada, se llama su correlacion el coeficiente
de correlacién policérico. Un caso especial es el coeficiente de correlacion
tetracérico cuando z4 y zp son dicotomosas. Vamos mas lejos, suponiendo
que z3 es una variable continua, medida en una escala de intervalos. La
correlacion entre z4* y z3 se llama el coeficiente de correlacion poliserial,
asumiendo que z4*y z3 tienen una distribucion normal bivariada. Un caso
especial es la correlacion biserial cuando z4 es dicdtoma.
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Una variable ordinal z no tiene una escala métrica. Para usar tal
variable en una relacion lineal, empleamos en vez de ella, la correspondiente
variable subyacente z*. Las correlaciones policéricas y poliseriales no son
correlaciones computadas a partir de las puntuaciones reales, mas bien son
correlaciones tedricas de las variables subyacentes z*. Se calculan estas
correlaciones de las tablas de contingencia observada por parejas de las
variables ordinales. Ver Jéreskog y Sérbom (1.988, 1.993a) y refencias
incluidas para la teoria en que se basan las correlaciones policéricas y
poliseriales, y Joreskog y Aish (1.993) para mas ejemplos de andlisis con
variables ordinales.

Cuando las variables observadas en LISREL son todas ordinales, o
son de tipo de escala mixta (ordinales y de intervalos), no se recomienda el
uso de correlaciones de momento de producto ordinarias basadas en
puntuaciones brutas. En vez de esto, se sugiere que se computen las
estimaciones de las correlaciones policdricas y poliseriales y que la matriz de
tales correlaciones sea analizada por el método WLS.

La matriz de ponderacidon que se requiere para este tipo de analisis
es la inversa de la matriz W de covarianza asintética estimada de las
correlaciones policoricas y poliseriales. Tanto la matriz de covarianza
asintética como la matriz de correlaciones policéricas y poliseriales se obtienen
con PRELIS.

Los pasos de este analisis se describiran en el siguiente ejemplo que
incluye solamente variables ordinales y solamente correlaciones policéricas.
Para otros ejemplos que incluyen también variables continuas y/o censuradas
y otros tipos de correlaciones, ver PRELIS User's Guide (Jéreskog y Strbom,
1.988).

Ejemplo 9: Modelo de Panel de Eficacia Politica

Aish y Joreskog (1.990) analizan datos sobre actitudes politicas. Los
datos constan de 16 variables ordinales medidas en las mismas personas en
dos ocasiones. Seis de las 16 variables se consideraban como indicadores de
Eficacia Politica y Sensibilidad hacia el Sistema. Las preguntas de actitud
correspondientes a las seis variables son

e Personas como yo no tenemos voz referente a lo que hace el gobierno
(NOSAY (NODECIR))

e Votar es la unica manera en que personas como yo podemos opinar sobre
la manera de gobernar (VOTING (VOTAR))

e A veces la politica y el gobierno parecen tan complicados que las personas
como yo no podemos entender lo que pasa (COMPLEX (COMPLEJQ))
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—» NOSAY 1 NOSAY 2 |«

VOTING 1 Efficacy 1 Efficacy 2 VOTING 2
— 7\ L >

C COMPLEX 2fe—

. N
Respons 1 )—{ Respons 2 TOUCH 2 fe—

—COMPLEX 1

— NOCARE 1 NOCARE 2 |«

AN

—{ TOUCH 1

—~{INTEREST 1 INTEREST 2}e—

Figura 1.9: Modelo de Panel de Eficiacia Politica

» No creo que a los dirigentes publicos importe mucho lo que las personas
como yo pensamos (NOCARE (NOIMPORTA) )

. Generalmente, aquellas personas que elegimos para el Parlamento
pierden el contacto rapidamente con las personas (TOUCH (CONTACTO))

* A los partidos solo les interesan los votos de las personas, pero no sus
opiniones (INTEREST (INTERES))

Las respuestas permitidas a estas preguntas eran fuerte acuerdo,
acuerdo, desacuerdo, fuerte desacuerdo, no sabe y no contesta.

Aish y Joreskog (1.990) consideraban muchos modelos diferentes.
Sdlo uno de ellos se emplea aqui, presentado en la Figura 1.9. Incluye la idea
de errores de medicidn correlacionados. Aish y Joreskog (1.990) dividieron los
datos originales en dos submuestras aleatorias, una muestra de exploracién de
tamano 410 y una muestra de confirmacién (validacién) de tamafo 395. La
modelacion que lleva el modelo en la Figura 1.9 se presenta en Jéreskog y
Aish (1.993).

Joreskog y S6rbom (1.989) ilustran cémo emplear PRELIS para
obtener la matriz de correlaciones policéricas para fa muestra de exploracién y
como calcular la matriz de covarianza asintética de las correlaciones
policdricas del total de la muestra. Para nuestros propdsitos suponemos que se
haya almacenado la matriz de correlaciones policdricas en el fichero
PANELUSA.PME y que la correspondiente matriz de covarianza asintética se
haya almacenado en el fichero PANELUSA.ACP. Los nombres de las
variables estan en el fichero PANEL.LAB.
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Primero ejecutamos el modelo sin los errores de medicion
correlacionados. El fichero de entrada es

File EX9A.SPL

Panel Model for Political Efficacy

See Aish and Joreskog, Quality and Quantity (1990)
Observed Variables from File PANEL.LAB

Correlation Matrix from file PANELUSA.PME
Asymptotic Covariance Matrix from file PANELUSA.ACP

Sample Size: 410
Latent Variables: Efficacl Respons1 Efficac2 Respons?2
Relationships:

NOSAY1 - NOCARE1 = Efficact

NOCARE1 - INTERES1 = Respons1

NOSAY2 - NOCARE?2 = Efficac2
NOCARE2 - INTERES2 = Respons2

Efficac2 = Efficacl
Respons2 = Respons1

Let the Errors for Efficac2 and Respons2 correlate

End of Problem

Aqui el elemento nuevo es lalinea

Asymptotic Covariance Matrix from File PANELUSA.ACP

Se necesita el fichero PANELUSA.ACP producido por PRELIS para
analizar las correlaciones policéricas. Esta linea instruye a LISREL 8 que lea
la matriz de covarianza asintética de este fichero y que emplee WLS (Weighted
Least Squares(Cuadrados Minimos Ponderados)) para calcular los parametros
del modelo. Si no se lee ninguna matriz de covarianza asintdtica, LISREL 8
usara ML (maximum likelihood(maxima probabilidad)) por defecto para calcular
los parametros, al igual que en todos los ejemplos anteriores. Usar ML para
ajustar el modelo a la matriz de correlaciones policéricas viola la teoria
estadistica en que se basan la estimacién del cuadrado chi y los errores
estandar.

Dado que las variables observadas son ordinales y no tienen
unidades de medicién, no es una buen idea emplearlas como variables de
referencia para asignar unidades de medicion a las variables latentes. La cosa
mas razonable seria suponer que todas las variables, tanto observadas como
latentes, sean estandarizadas.
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Las primeras dos lineas de relaciones definen el modelo de medicién
en la ocasion 1 y las dos lineas siguientes definen un modelo de medicién
similar en la ocasidon 2. Las dos lineas siguientes definen las relaciones
estructurales entre las variables latentes. Finalmente, la ultima linea de
relaciones especifica que los dos términos de perturbacién estructural
deberian estar correlacionados como indica la pequefia flecha de dos
direcciones en medio de el diagrama de trayectoria.

El fichero de salida revela que el modelo no se ajusta a los datos. El
cuadrado chi es 115.89 con 48 grados de libertad. El valor P para esto es
menor que 0.0000002. Si el modelo es "verdadero" y se sostienen todas las
asumiciones del analisis, las posibilidades de obtener tal cuadrado chi son
menos que 2 en 1000000.

Los indices de modificacion son

THE MODIFICATION INDICES SUGGEST TO ADD AN ERROR COVARIANCE

BETWEEN AND  DECREASE IN CHI-SQUARE NEW ESTIMATE
TOUCH2  VOTING2 8.2 .12
NOSAY1  VOTING2 13.8 -.15

VOTING:T  VOTING2 19.5 .24

VOTING1 NOSAY1 9.5 .16

COMPLEX1 COMPLEX2 45.1 .36

que sugiere que existan dos grandes indices de modificacién, es decir, para la
covarianza de los errores de medicién en VOTING1 y VOTING2, COMPLEX1 y
COMPLEX2. Sugiere que haya dos grandes factores especificos en VOTING y
COMPLEX.

Por lo tanto, en la siguiente ejecucién especificamos el modelo con
dos grupos de términos de errores correlacionados como se presentan en la
Figura 1.9. Se hace al anadir dos lineas, ver fichero EX9B.SPL.

Let the errors for VOTING1 and VOTING2 correlate
Let the errors for COMPLEX1 and COMPLEX2 correlate

en el fichero de entrada.

El cuadrado chi para este modelo es 50.62 con 46 grados de libertad
que tiene un valor P =.296. Entonces este modelo se ajusta bien a los datos.
Las autocovarianzas en VOTING y COMPLEX se dan en el fichero de salida
como

Error Covariance for VOTING1 and VOTING2 = 0,24

(0.051)
4.66
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Error Covariance for COMPLEX1 and COMPLEX2 = 0.36
(0.05)

7.04

Ambas autocovarianzas son altamente significantes. Entonces hay
fuerte evidencia de que hay grandes factores especificos en VOTING y
COMPLEX. Los resultados del Modelo 98 se resumen en las tablas 1.10-1.13.
Para mas analisis de estos datos e interpretacién de los resultados, ver
Jéreskog y Aish (1.993).

Tabla 9: Cargas y sus Errores Estandar

Time 1 Time 2

Efficacy Respons | Efficacy Respons

NOSAY .85 (.04) .80 (.08)

VOTING | .59 (.06) 71 (.07)

COMPLEX | .57 (.05) .47 (.06)
NOCARE | .37 (.11) .50 (.11) | .42 (.12) .49 (.12)
TOUCH .80 (.04) 84 (.05)
INTEREST .93 (.03) .89 (.06)

Tabla 10: Varianzas de Error, Fiabilidades y Autocovarianzas

Error variances Reliabilities Autocovariances
Time 1 Time 2 | Time 1 Time 2 | Specific Variances
NOSAY 27 37 73 .63
VOTING .42 .25 .58 .74 .24(.05)
COMPLEX .32 42 .68 .58 .36(.05)
NOCARE .32 .25 .68 .75
TOUCH 35 .29 .65 71
INTEREST 13 .20 .87 .80

Tabla 11: Correlaciones entre Eficacia y Sensibilidad

Time 1 | Time 2 |
78 81
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Tabla 12: Coeficientes de Estabilidad y Matriz de Covarianza Residual

Stability Coefficients | Residual Covariance Matrix
Efficacy .72(.09) 48
Respons .64(.07) 45 .59
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