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EDITORIAL

Este ntimero y el préximo, noveno y décimo, del Boletin Analogias del
Comportamiento, se dedican al 4rea de la Metodologia en las Ciencias del
Comportamiento.

En este volumen, especificamente, se trabaja el tema del diseno de in-
vestigacién y del andlisis de las relaciones causales en investigaciones de corte
no experimental, es decir, lo que respecta tanto al andlisis de rutas como a los
modelos estrcuturales, a través de las contribuciones de algunos de los profesores
investigadores de la UCAB y de los docentes y estudiantes de la Maestria en
Metodologfa de las Ciencias del Comportamiento de esta casa de estudios.

Finalmente, en lo que respecta al material sobre la Escuela de Psicolo-
gia, en esta oportunidad se rinde un homenaje péstumo a quien fuera una de
las mentes mis brillantes de la UCAB y gran impulsor de la metodologia de
investigacién en la Escuela de Psicologfa, el R.P. Luis Azagra s.j., quien fallecié
el13 de junio del 2006, en Pamplona (Espafia). El tributo es de la pluma de una
de sus asistentes en la Cdtedra de Estadistica II, la Dra. Cristina Vargas-Irwin,
nuestra invitada del exterior, egresada de la Escuela de Psicologia de la UCAB,
Magister en Psicologfa de la Universidad Simén Bolivar y Doctora en Psicologia
de la Universidad Central de Venezuela, quien actualmente trabaja en la Virginia

Commonwealth University (Virginia, EEUU).

Dr. Gustavo Pefia Torbay
Director
Boletin Analogias del Comportamiento
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EL MoDO CIENTIFICO EN PSICOLOGIA

Dr. Gustavo Pena

REesuMEN

Este es un trabajo de corte epistemoldgico en el cual se expone una formalizacion

del grupo de sistemas y subsistemas articulados funcionalmente (estructura)
que guian la prictica cientifica en psicologia (mode cientifico general). Esta
configuracién implica (a) formas de proceder (componente estratégico), (b)
representaciones del conocimiento y su problematizacién (componente teérico) y
(c) supuestos y modelos de la realidad que justifican las pricticas de investigacién
(componente metatedrico), destacando que el significado del todo depende de las
propiedades de cada elemento y de la conexién funcional entre ellos (dindmica).
Ademds, se clasifican los modos cientificos especificos mds usuales en Psicologia,
referidos tipicamente a los enfoques cualitativo y cuantitativo.

Palabras claves: investigacién, método, ciencia, psicologia

INTRODUCCION

La indagacion debe ser metédica, inteligente, apasionada, ambiciosa y sostenida
(Isaac Newton).

En este trabajo “vamos a centrarnos en el anilisis de la practica cientifica, es-
pecialmente de los psicélogos” (Mayor, 1989, p. 433); por ello, aun cuando el foco es
¢cémo se indaga en Psicologia?, el contenido se enmarca en los espacios de la filosoffa, y se
refiere a la ciencia y el modo en que ella se elabora, la epistemologia y la metodologfa.
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En cuanto a estos términos, en primer lugar la filosoffa puede entenderse “como
una actividad reflexiva de segundo nivel respecto de las actividades reflexivas de primer
nivel, es decir, de ciertos modos conceptualmente articulados con los que los seres
humanos se enfrentan a la realidad” (Moulines, 1993, p. 11); en segundo lugar, en este
mismo orden de ideas,

uno de los modos mis efectivos, sorprendentes y “revolucionarios” de enfrentarse
a la realidad ha sido (al menos en los tltimos cuatro siglos) el modo cientifico.
[...] Entenderemos aqui por “ciencia” el conjunto de las disciplinas tedricas
conocidas usualmente como “ciencias empiricas o factuales”, es decir, aquellas
disciplinas que tienen por objeto hechos directa o indirectamente contrastables
con la experiencia sensorial humana. Este rétulo incluye en consecuencia tanto a
las llamadas ‘ciencias naturales’ como las llamadas “ciencias sociales” (Moulines,
1993, p. 11. Cursivas y comillas en el original).

Finalmente, en tercer lugar, “la epistemologfa, o filosoffa de la ciencia, es la rama
de la filosofia que estudia la investigacién cientifica y su producto, el conocimiento
cientifico” (Bunge, 1980, p. 13); por ello, “la reflexién epistemolégica abre el horizonte
de una observacion que observa cdmo se observan los problemas de las disciplinas” (Vieytes,
2004, p. 4. Cursivas en el original) y, ademds, orienta a la metodologia, es decir, guia
el modo en que se resuclven los problemas disciplinares.

En la Psicologfa, especificamente, este tiltimo aspecto se aborda desde una gran
diversidad de enfoques y asume muchas formas: multiplicidad de métodos de inves-
tigacién (Pena, 20006); esta variedad es tal que, “no sélo es posible encontrar sensibles
diferencias entre las variables contempordneas de las dos grandes lineas tradicionales,
sino que incluso dentro de cada una de ellas aparece una considerable diversidad con-
ceptual y metodolégica” (Mateo, 2001, p. 181).

Ala par, es importante dejar claro que la exuberancia metodolégica en Psicologia
no sdlo se alimenta de factores internos de la disciplina; igualmente, por una parte,
la disputa entre “las principales propuestas realizadas por los filésofos de la ciencia a
lo largo del siglo XX para caracterizar a la ciencia frente a otras formas del saber hu-
mano” (Echeverria, 1999, p. 11) son un acicate de la discordia; y, por la otra, ya que
“la diversidad de enfoques en el anilisis de la ciencia ha sido y sigue siendo motivo de
debates entre fildsofos de la ciencia” (Estany, 1993, p. 23) acrece la querella sobre cudl
deberia ser la epistemologia.

Ahora, ante este panorama, asumiendo que “la integracién antes que la frag-
mentacién es Ia via que deberfa tomar la Psicologia” (Sternberg, 2005, p. 5), todo
esfuerzo en aras de la reunién, como “proceso de combinacién de elementos que, en
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una primera aproximacién, lucen incompatibles o, al menos, conflictivos, pero, después
de un andlisis y resintesis prueban ser complementarios” (Pefia, 2006, p. 561), resulta
una tarea muy necesaria.

En este espiritu, en el presente trabajo se expone un esquema que pretende
integrar una parte de la variedad de aspectos relativos a la investigacién empirica
que usualmente se dan disgregados en los textos, como método cientifico, disefio de
investigacién, contraste de hipétesis, etc. Para ello, se propone su organizacion en una
estructura de sistemas y subsistemas, e/ modo cientifico en psicologia, vista como un
todo, ya que “una estructura es el marco de referencia, la organizacién o configuracién
de los elementos de la estructura, relacionados de formas especificas” (Kerlinger y Lee,
2001, p. 403), es decir, “es un modo de ser de los sistemas, de tal modo que los sistemas
funcionan en virtud de la estructura que tienen” (Ferrater, 2001, p. 1126).

NIVELES METODOLOGICOS

Un primer paso, en el sentido de la integracién funcional de los diferentes ele-
mentos que intervienen en la indagacién cientifica, es el reconocimiento de la existencia
de distintos niveles en la metodologfa, que van de lo abstracto a lo mds concreto, es
decir, de lo metatedrico a lo operacional. Se inicia con esta idea asumiendo una de-

finicién de método y de metodologia que refleje estas diferencias; justamente, segtin
Tamayo (2001, p.30)

Entendemos por método a un orden epistemoldgico, a partir de la légica del
pensamiento cientifico que surge de la teorfa, teoria y método van siempre jun-
tos, mientras que la merodologia es la parte instrumental de la investigacidn, y
como tal me lleva al objeto.

—
I Metodologia o

A este planteamiento, segiin la cual la metodologia se plantea como guiz para
la elaboracién de la ciencia, subordinada por el método a la teorfa y ajustada al objeto
de estudio, se le puede agregar una visién mis detallada

Distinguiremos tres categorias que pretenden caprar los diferentes sentidos de
la metodologia en su utilizacién en el campo cientifico y filoséfico.
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i) Metodologia de primer orden (M1). La M1 estd constituida por las técnicas, o parte
instrumental, de una disciplina. A veces se la denomina ‘técnicas de investigacion’
o ‘técnicas de andlisis’. Estas técnicas pueden ser tanto formales como empiricas.

ii) Metodologia de segundo orden (M2). La M2 es la metodologia propiamente di-
cha y se entiende como equivalente a la filosoffa de la ciencia [...] Entre las muchas
cuestiones que forman parte de la M2 estdn las siguientes: tipos de conceptos cien-
tificos, caracteristicas de una definicién, la distincién entre tedrico y observacional,
los modelos de explicacion cientifica, las caracteristicas de las leyes de la naturaleza
y la estructura de las teorfas cientificas.

iii) Metodologia de tercer orden (M3). En este nivel metodolégico hay que hacer una
distincién. Por un lado, estd la metafilosofia (M3F), entendida como la evaluacién
de la maquinaria conceptual ofrecida por la filosofia de la ciencia, y por otro estd la
metafisica (M3M), entendida como aquellos principios no comprobables empirica-
mente que estdn en el sustrato de la investigacién cientifica. Estas dos versiones de M3
forman una unidad (Estany, 1993, p.27-29. Negritas y comillas en el original).

Es decir, la manera en que los investigadores conducen una indagacién impli-
ca un conjunto de formas de proceder (componente estratégico o M1), un grupo de
conceptos (componente teérico 0 M2) y una variedad de supuestos que justifican a los
anteriores (componente meta-teérico o M3), focalizados en una parcela (objeto) de la
realidad (naturaleza).

Vieytes (2004) propone un esquema que relaciona los niveles metodoldgicos
con las operaciones de investigacion. Este se muestra en la figura 1.

r
25
= 1
£s : I :
=g Nlivel Ontolbgiqgo
t Nlivel Eplistemoldgico
Nivel Metatledrico | |
Nivel Teldrico | | g
Nlivel Metodolélgica |
Niivel Télcnico | |
g" §‘§ -5! % = %§i 2 5l .Ei Tareas de
8 B85 = 2 ¢ £e=n = 2 2 investigacion
3 =g 2 a - 2% - % X
& ES e §- E
B 3 B
o £ o
(-4

Figura 1: Proceso de investigacién: matriz de fundamentacién y de tareas (Vieyrtes,
2004, p. 17).
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En relacién a esta propuesta, la autora sefiala que “una primera forma de com-
prender la necesidad de acercarse a los supuestos que estédn en la base de las decisiones
del investigador es reconocer la matriz que organiza la légica de las tareas que deben
realizarse en una investigacién, y los niveles de fundamentacién que esas tareas exigen”
(Vieytes, 2004, p.1 6).

INTERRELACION FUNCIONAL

Identificadas las partes, es decir, los distintos conjuntos que se encuentran en
la practica cientifica en Psicologfa, ahora hay que precisar los elementos y definir la
manera en que se articulan entre sf, es decir, cdmo se da la interrelacién entre ellos, o
sea, su dindmica.

Una versién de esta idea se encuentra en Ramos, Catena y Trujillo (2004), para
quienes “el proceso de investigacién cientifica, especialmente en Psicologfa, ha sido des-
crito como un conjunto de operaciones o etapas relativamente jerarquizadas que pueden
agruparse en tres niveles diferentes: el tedrico-conceptual, el téenico-metodolégico y
el estadistico-analitico” (p. 38).

Ademds, luego agregan, “para englobar las ideas principales, proponemos un
modelo general de actuacién que vertebra las acciones principales implicadas en el
proceso general” (Ramos, Catena y Trujillo, 2004, p. 38), el cual denominan modelo
general de la actuacion cientifica (p. 39), el cual se muestra en la figura 2.

11
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PROBLEMA QUE MOTIVA TODO EL PROCESO
EN UH MARCO CONTEXTUAL DETERMINADO

PARADIGHA SOCIO-TEORICO + TECHOLOGIA + DOMINIO EMPIRICO

HIPOTETICO- EMPIRICO
CONCEPTUAL (REALIDAD)
TeoriA/MODELO HEéTooo
Dominio Estructura: FENOMENOS
SUPUESTOS * »  Variables OBSERVABLES
Estrategia:
Pracedimiento
Control
3 Validacién Elaboracién
" SUPUESTOS " (Medicién)
: [#—————— Resultado 1
! Deduccién Ampliacién Inferancia
— Reajuste Inductiva

:

e Predicciones
. m 4 ik
: Deduccign  Consecuencias Conlrastacidn
Concrecidn
Elaboracidn
. [ Tebrco-conceptual | Técnicomelodoldgico | Esladistico-analmco |
; Operativizacién
v

------- Precisién smmves e

Figura 2: modelo general de la actuacién cientifica (Ramos, Catena y Trujillo, 2004,
p- 39).

Sin duda esta formulacién es bastante completa, pero destaca poco el tipo de
relacién que se da entre los elementos propuestos, de manera que no es viable, por
ejemplo, saber en qué sentido corren las posibles influencias entre elementos tales como
la teoria, el modelo y los datos.

Para la integracién se requiere de un esquema que enfatice en el tipo de vinculo
que se da entre los aspectos implicados, ya que ellos deberfan estar entrelazados “entre
si de forma que puede hablarse de no independencia relativa de unos con otros y tam-
bién de compenetracion mutua” (Ferrater, 2001, p. 1126). Porque el modo cientifico

12
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es mds que la simple integracién de sus partes, se debe ver como un todo inseparable,
resultado de las interrelaciones entre los elementos, relaciones, caracteristicas, funciones

y cualidades.

ESTRUCTURA GENERAL DEL MODO CIENTIFICO EN PsicoLoGiA

Una concepcidn en este sentido, es decir, en la cual se indica la articulacién
entre los distintos elementos que conforman la estructura general del modo cientifico
en Psicologia, que va mds al “engranaje del pensar y hacer cientificos” (Anguera, 1989,
p. 571), se encuentra en Pefa (1992, 2003), y una representacién actualizada de esta
propuesta se muestra en la figura 3.

!Estratéqico | o

®
Naturaleza de Control

+( Objeto Ohserr'ach'nl l :r Datoes ] ( Datos ]

1 Fu Huevos Previos
IHedicidn i l

A

) |
[m3] ! MelaTeéricoJ__ @ 1
Analsis de |M1|

Dates

Paradigma Meta-Paradigma »
M3 *

= I Teorico |- ¥

Consecuencias
Empiticas

I§;

Teoria Modelo

@ “Denbccida
s
Enzl HipétesIsH.i

Y

Problema » | Hipotesis;

Figura 3: estructura general del modo cientifico en Psicologia

En este planteamiento la estructura del modo cientifico se constituye de tres
componentes, que se corresponden de forma general con los diferentes niveles de la
metodologia (Estany, 1992), aun cuando acd se les da una denominacion distinta, y
se especifican més sus funciones; estos componentes son: metatedrico, teérico y estra-

tégico.

13
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Ahora, antes de analizar cada uno de los componentes, vale llamar la atencién
sobre un recuadro del diagrama, la naturaleza, cuya concepcién especifica dependerd
del paradigma; en concreto, como ya se ha dicho, en esta propuesta se enfatiza el ca-
racter factual de la realidad y, de suyo, del objeto de estudio de las disciplinas, el cual,
en general, se entiende como una seleccién guiada por el componente tedrico y a partir
de la realidad objetiva de: elementos, propiedades de elementos y relaciones entre los
elementos y con los que se reconstruye un aspecto de la naturaleza.

COMPONENTE METATEORICO

Este aspecto se corresponde en parte con la metodologfa de tercer orden (M3) de
Estany (1992); bisicamente estd formado por (a) un conjunto de suposiciones relativas
a la realidad y (b) el modo de abordarla; es decir, es un grupo de implicitos de base
que resultan fundamentales, a los que por su naturaleza mds abstracta se les denomina
metateéricos (Bunge, 1985; Munné, 1991).

Ademds, este componente se divide en dos sub-clementos interrelacionados, el
paradigma y el metaparadigma. El primero de ellos, el paradigma, puede entenderse
como un conjunto coherente y relativamente auténomo de premisas relacionadas con
la naturaleza. Esto implica un modelo del mundo, es decir, de la realidad, y un modelo
de la ciencia; ademds, es la sede y fuente de los valores que sustentan estos modelos
(Munné, 1989, 1991). Para Estany (1993), se refiere a “la metafisica (M3M), entendida
como aquellos principios no comprobables empiricamente que estdn en el sustrato de
la investigacién cient{fica” (p. 29).

Esta vision del paradigma se asemeja a la sostenida por Kuhn (1971), ya que se
corresponde con dos elementos que el autor le asigna a la matriz disciplinaria, como
son, por una parte, aspectos metafisicos, es decir, las creencias o modelos particulares
que comparten los miembros de una comunidad cientifica y, por la otra, los valores que
la matriz integra. Como lo dice Munné (1997)

Aunque use el término paradigma promovido con éxito por Kuhn (1962), la
acepcién que acabo de dar sélo en parte coincide con una de las acepciones, la
socioldgica, de este autor. Segn esta acepcién, un paradigma es un patrén de
investigacion, definitorio de problemasy métodos, asumido por una comunidad
cientifica para su prictica y que comparte unos presupuestos, incucstionados
como tales, asi como unos mismos canales de comunicacién, terminologia, mé-
todosy valores. La acepcién aqui empleada, en cambio, se centra en el referente
de todo ello, dado por un modelo (teérico) del ser humano (en las ciencias de
la naturaleza, un modelo del mundo natural), que se basa en la imagen que se
tiene del mismo (p. 35).

14
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El modo cientifico en Psicologia

Como ejemplo, en el cuadro 1 se

de la psicologfa contempordnea,

muestra la caracterizacién de cuatro paradig

plantean Guba y Lincoln (1998).

tal como |a

Cuadro 1. Caracteristicas de cuatro paradigmas (Guba y Lincoln, 1998, p. 112)

Issue Pasitivism Postpasitivism Critical Theory et al. Constructivism
Inquiry aim explanation: prediction and control critique and trans- understanding,

formation; restitution
and ¢emancipation

reconstruction

Nature of verified hypotheses  nonfalsified hypoth-  structural/historical individual reconstructions
knowledge established as facts  cscs that are probable  insights coaleseing around

or laws facts or laws consensus
Knowledge accretion—"building clocks” adding 10 historical revisionism; more informed and

accumulation

“edifice of knowledge"; generalizations
and cause-cffect linkages

generalization by
similarity

sophisticated
reconstructions:
vicarious experience

Goodness or
quality criteria

conventional benchmarks of “rigor™
internal and external validity, reliability,
and objectivity

trustworthiness and
authenticity
and misapprehensions:

historical situntedness;
erosion of ignorance

action stimulus

Values excluded—influence denied included—{ormative
Ethics extrinsic; tilt toward deceplion intrinsic: moral tilt intrinsic: process tilt
toward revelation toward revelation;
special problems

Voice “disinterested scientist” as informer of “transformative “passionale participant”

decision makers, policy makers, and change  intellecal” as as facilitator of multi-
agents advocate and activist  veice reconstruction

Training technieal and wechnical; quantitative lization; qualitative and quantitative;
gquantitative; and qualitative; history; values of altruism and empowerment
substantive theories  substantive thearies

Accommodation commensurable incommensurable

Hegemony in control of publication, funding, secking recognition and input

promotion, and tenure

Por su parte, “el contenido del metaparadigma esté constituido por un modelo
de conocimiento de la realidad, no separable de la concepcién que se tiene de ésta o sea
del mundo como globalidad” (Munné, 1989, p. 25). Este subsistema se suele construir
como un conjunto de adjetivos que sirven para caracterizar a la realidad y el modo de
acceder a ella; Munné (1997, p. 37) senala que

Este nivel tiende polarizarse, al menos en las ciencias sociales. En el caso de la
psicologia social, se detectan “claramente” dos grandes metaparadigmas, que
a falta de una denominacién mejor llamo  interaccionismo psicosocial y perso-
nalismo psicosocial. He aqui los rasgos tendenciales de cada metaparadigma,
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los cuales afectan a la filosofia, la epistemologia, la metodologia, las técnicas

de andlisis e intervencién, la ideologia, etc.

Tendencias configuradoras de los dos metaparadigmas psncosoclales
Personalismo psicosocial
Humanismo
Ciencia cultural
Antipositivismo
Critica axiolégica ¢ ideoldgica
Enfasis en el sujeto
Aproximacién macro

Interaccionismo psicosocia]
Mecanicismo

Ciencia natural

Positivismo

Critica técnica y formal
Enfasis en el objeto
Aproximacién micro

Unidad de andlisis atomistica: la interaccion - Unidad de andlisis holistica: la persona

Andlisis estructural y/o funcional Anilisis causal: genético o dialéctico
Setting artificial Setting natural (y cotidiano)

Ciencia dura Ciencia blanda

Cuantitativismo Cualitativismo

Conocimiento nomotético Conocimiento ideogrifico
Fisicalismo Filosofismo

Derecha ideolégica Izquierda ideolégica

Psicologfa social frfa Psicologfa social cdlida

Dicho esto, “ahora pueden comprenderse mejor las diferencias entre los para-
digmas y los metaparadigmas. Aquellos son referentes previos sobre lo que conocemos,
mientras que éstos sobre cémo (lo) conocemos” (Munné, 1997, p. 38).

Ademds, hay que destacar otros dos aspectos. Por un lado, estos conjuntos
son en la prdctica inseparables, ya que se interconectan y afectan mutuamente; v, por
el otro, cada uno de ellos tiene efectos muy importantes en el resto de los elementos
estructurales del modo cientifico. Asi, el paradigma (M3M) define la forma en que se
entiende la Naturaleza y, ademds, el modo en que se asume y conceptiia el conocimien-
to, es decir, moldea el componente tedrico, por lo cual también se comporta en alguna
medida como el M3F de Estany (1993). Por su parte, el metaparadigma determina el
modo en que el perceptor escruta la realidad, por lo cual es el determinante bésico del
componente estratégico, en otras palabras, particularizando, del disefio de investigacién,
los instrumentos de indagacién, el tipo de andlisis de datos, etc.

COMPONENTE TEORICO

Para comenzar, segiin Estany (1992) este componente serfa M2 y representa a
la metodologia propiamente dicha; su contenido especifico son aspectos como “tipos
de conceptos cientificos, caracteristicas de una definicién, la distincién entre tedrico y
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observacional, los modelos de explicacién cientifica, las caracteristicas de las leyes de la
naturaleza y la estructura de las teorias cientificas” (Estany, 1992, p. 29).

Empezando por el tiltimo de los ftemes citados, no cabe duda de que el objetivo
fundamental de la indagacién cientifica es la construccién del conocimiento, al punto
que la definicién de lo que se entiende por ciencia suele centrarse en esta nocién; ejemplo
de este proceder es la propuesta de concepto de ciencia que da Tamayo (2001, p. 17),
la cual se presenta en el cuadro 2.

Cuadro 2. Concepto esquemdtico de la Ciencia

Un cuerpo | Unidad coherente, interrelacionada

de conocimientos | Relaciones conceptos/juicios/raciocinios

organizados | Sistematizacion

objetivos | Contrastables con lo real

ampliados | Se renuevan constantemente

de lo real | De la naturaleza y hechos sociales

en el que se indican | Precisan

las pautas generales | Leyes

de los fenémenos naturales y sociales | De lo real

Del ejemplo anterior se desprende que la ciencia se corresponde con un cuerpo
de cunucimientos, de modo que ella depende directamente del modo de proceder al mo-
mento de obtenerlo. Ademds, si la ciencia es conocimiento y la forma de organizacién
mas elaborada del saber es la feoria, entonces, ella es el fin mismo de la ciencia. En este
sentido, vale sefialar que, estructuralmente,

una teorfa cientifica puede compararse a una red espacial compleja: sus términos
vienen representados por los nudos, mientras que los hilos que los conectan
corresponden, en parte, a las definiciones y, en parte, a las hipétesis fundamen-
tales y derivadas incluidas en la teoria. El sistema en su conjunto flota, por asi
decir, por encima del plano de la observacién y estd anclado en él por las reglas
de interpretacién (reglas de correspondencia). Estas pueden concebirse como
cuerdas que no son parte de la red pero que vinculan ciertas partes de la misma
con lugares especificos en el plano de la observacién (Hempel, 1952, p.36).

Es muy importante resaltar, por una parte, que la teorfa es quien define el objeto
de estudio de una ciencia, caracterizindolo como un subconjunto de los hechos que
conforman la realidad; para lo cual, como ya se dijo, estipula los elementos, propieda-
des de elementos y relaciones entre los elementos, mediante los cuales se reconstruye el
objeto de estudio a partir de la naturaleza.
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Por otra parte, también es muy importante tener en cuenta que, dado el alto
nivel de abstraccién de la teorfa, ella estd muy alejada de los hechos especificos; en otras

palabras, la teoria

[...] no es aplicable a los datos empiricos por falta de operatividad de manejo
[...] y es entonces cuando acudimos a los modelos como pieza clave en el
engranaje del pensar y hacer cientificos. El modelo asi considerado adapta la
teorfa a la realidad empirica y permite su acercamiento a ella, haciéndola més
comprensible y evitando los problemas de una rigida formalizacién (Anguera,

1989, p. 571-572).

En relacién al modelo, en el texto anterior hay tres puntos que resaltar. Primero,
el modelo se asume como “una estructura conceptual a mitad de camino de la expli-
cacién propiamente tedrica y de los datos estrictamente empiricos [...] un intento de
sistematizacion y descripcién de lo real, en funcién de presupuestos tedricos” (Arnau,
1978, p. 32); segundo, la relacién entre modelo y teorfa es tal que “una teorfa cualquiera
determina la clase de sus modelos” (Mosterin, 1984, p. 153); y, tercero, el modelo es “una
proyeccién de una teorfa de tal forma que una teorfa puede tener distintas proyecciones

todas ellas isomorfas entre si” (Wartofsky, 1976, p. 178).

Elaborando un poco mds estas ideas, hay tres funciones esenciales de los mo-
delos para su compenetracién funcional con otros elementos de la estructura del modo

cientifico, a saber:

+ Primero, el modelo funciona como un conjunto de reglas de inferencia mediante las
cuales se pueden derivar consecuencias empiricas contrastables; gracias a esta facul-
tad, el modelo acttia como herramienta esencial en la formulacién de los problemas

de investigacién y, posteriormente, en el enunciado de as hfpﬁfCSfS p’&USbeCS ¥ del

conjunt 1 ri

- ira 0 je ;:onsecuenaas empiricas (El) que serdn puestas a prueba mediante e/
L ste le os datos. Es decir, el modelo es la base de la problematizacién de |

realidad e, igualmente, de su hipotetizacién. ’

Segundo, el i i6n i
o E: " 5-’ br’r;.odclﬁ tiene una funcién interpretativa que facilita la traduccién del
: A
tmbolico, haciendo mis inteligibles las reglas de inferencia. Por esta via el

modelo incide en la seleccién de | 2 i
ot os mérodos de recoleccién (E2) y las técnicas de

Tercero, el ] ;

i ha::c mn'f(’ddo actua como un medio de explicacién de la teorfa, merced a lo

T ES Pf’fCISO el andlisis de las relaciones propuestas entre las variables
ilita la definicién de las formas especificas del modo cientifico y
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De acuerdo a lo anterior, la dindmica de los elementos del componente teérico
supone que a partir de la teoria se elige un modelo particular, del cual se deriva un
problema de investigacién que, a su vez, implica un conjunto de hipdtesis plausibles o
alternativas de entre las cuales, por lo general, se toma una: la hipétesis,. Esta ltima,
luego de ser contrastada, retorna al componente teérico a modo de hipétesis subsiguien-
te o (i+1), la cual actta sobre el modelo particular modificindolo en alguna medida;
consecuentemente, esta variacién repercute sobre la teoria y genera un nuevo ciclo que
asegura la incorporacion de “nuevos elementos de juicio y nuevas ideas a medida que
surgen, para convertirlos en parte integrante del cuerpo de conocimiento alcanzado”
(Cohen y Nagel, 1961/1973, Vol2, p. 13), o sea, la caracteristica funcién iterativa de
la ciencia.

Es importante notar que el mayor poder de la investigacién cientifica reside en
este componente; los problemas son, como se suele decir, lagunas en el conocimiento que
se identifican merced a las funciones del modelo en relacién a la teoria, por lo cual los
elementos de este aspecto son el origen y destino de los productos de la indagacién, es
decir, del saber cientifico.

COMPONENTE ESTRATEGICO

Como lo indica Estany (1992), este componente, que para ella es M1, es el
elemento técnico de la indagacién, lo que llaman método de la ciencia (Arnau, 1998a),
diserio de investigacidn (Bunge, 1980) o nivel técnico-metodoldgico y estadistico-analitico
(Ramos, Catena y Trujillo, 2004). En lo particular, representa la forma de proceder
caracteristica de la ciencia e implica un conjunto de operaciones, algunas de naturaleza
formal y otras fécticas, mediante las cuales se va de la proposicién de la hipétesis de
investigacion a su contrastacién empirica.

Este componente abarca, especificamente, tres grupos de acciones en sendas
subdimensiones: conjetural (E1), tctica (E2) y analitica (E3). La peculiaridad de cada
subconjunto es como sigue:

* Conjetural (E1): abarca las operaciones destinadas a la (a) bisqueda de conocimientos
relativos al problema (antecedentes, datos previos), (b) generacién de una solucién
tentativa o hipdtesis de investigacién (H), (c) invencién de nuevas ideas y (d) deduccién
de las posibles consecuencias empiricas a partir de la hipétesis propuesta (Bunge,

1980).
¢ Tictica (E2): contiene la diversidad de estrategias destinadas a la obtencién de los

datos (observacién y/o medicién), su depuracion (eliminacién de ruido) y el control
de las posibles variables extrafias; en otras palabras, son las actividades destinadas
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Cuadro 3. Resumen gréfico de los tipos de investigacion cualitativa

T esmarch mberes! 16 ..
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Y, en segundo lugar, con relacién a los disefios de investigacién en el paradigma
cuantitativo, una distincién inicial que hay que hacer, de orden metaparadigmatico,
es la diferenciacién entre disefios Experimentales y No Experimentales; a su vez, estos
ultimos suelen dividirse en los cuasi-experimentales y los observacionales; pero, sin el
espacio para ahondar en los conceptos de base que caracterizan a cada una de estas
categorias, ni en todas sus formas, en adelante sélo se mencionan, sin pretensién de ser
exhaustivos, los ejemplares de corte experimental.

En este sentido, es necesaria una nueva bifurcacién inicial, de corte metateérico,
la cual lleva a distinguir entre los disefios de grupo (entre sujetos, de n>1 o estadfsticos)
y los de caso tnico (intra-sujetos, de n=1 o conductuales) (Arnau, 1998b).

En relacién a los disefios experimentales entre sujetos, Balluerka y Vergara (2002)
sefialan que “aunque en la mayorfa de los textos sobre el disefio experimental se abordan
los mismos modelos de disefio, existen multiples categorizaciones al respecto. Estas
clasificaciones parten de criterios muy diversos, pero no excluyentes” (p.21). Siguiendo
estos autores, en el cuadro 4 se muestra una taxonomia de los disefios experimentales
cldsicos (Balluerka y Vergara, 2002, pp. 25-26).
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Criterio Estrategia Disefio Subclasificacién
Cada tratamiento se administra a Intergrupo o intersujetos o de
un grupo distinto de sujetos medida tinica
: g e Intrasujeto o de medidas
A) Estrategia de Cada tratamiento se administra al )

comparacidn entre
tratamientos

mismo grupo de sujetos

repetidas o tratamientos x
sujetos

Combinacién de las estrategias
intergrupos e intrasujeto

Mixto o de medidas

parcialmente repetidas

B) Cantidad de
variables independientes
o fﬂcwms

Una sola variable independiente

Simples o unifacroriales

* VI con dos niveles: D. bivalentes (en caso
de ser intergrupos se denominan D. de dos
grupos)

* VI con mis de dos niveles: D. funcionales,
multivalentes o multinivel (en caso de ser

intergrupos se denominan D. multigrupos)

Dos o mds variables independientes

Complejos o factoriales

En funcién de la cantidad de valores adoprados
por cada VI y de otros criterios taxonémicos

C) Técnica de control
asociada a la estructura
del disefio

Técnica de control: aleatorizacién

De grupos completamente
aleatorios

Técnica de control: equilibracién

Disefios con una o mds
dimensiones de bloqueo. D.
emparejados. D. jerdrquicos

Técnica de bloque simple
Técnica de doble bloqueo
Técnica de triple bloqueo
Técnica de emparejamiento
Técnica de anidamiento

Disefios de bloques aleatorios
Disefios de cuadrado latino
Disefios de cuadrado
grecolatino

Disefios emparejados
Diseiios jerdrquicos

Técnica de control: el propio sujeto

Disefio intrasujeto

D) Cantidad de

variables dependientes

Una variable dependiente

Univariantes o univariados

Varias variables dependientes

Multivariantes o multivariados

Presencia de unidades
experimentales en todas las
combinaciones de tratamientos

Completo
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la sociedad actual, y mdxime ala cien-

Entonces un punto que resulta esencial 2
se logra el conocimiento cientifico?

tifica, es poder responder a la interrogante jcOmo
o0, alin mas especificamente, si jexiste realmente un método para ello?

2 anterior se le suele responder, “se ha dicho, con razon,

que no hay un método para hacer descubrimientos cientificos” (Rojas, 2001, p. 215);
ido, y se lo hizo con

o como sefala Bunge (2001), “fue ficil bautizar el nifio no nac
el nombre de ars inviendi. Pero semejante arte jamds fue inventado. Lo que es mds,
a menos que se modifique radicalmente la

podria argiiirse que jamds se lo inventard,
nocién de ‘ciencia” (p. 62. Cursivasy comillas en el original). Sin embargo, el mismo
Bunge (1980) dice, “lo que si hay es una estrategia de la investigacion cientifica’ (p. 44.

Cursivas en el original).

De entrada, a la pregunt

Pero, usualmente, tal estrategia se presenta, en los manuales de Psicologia y
su metodologia, como una variedad de elementos disgregados (método cientifico,
disefio de investigacion, problema-hipotesis, etc.), que se supone se reinen en la mente
del investigador y dan forman a la préctica de la investigacién; y, ademis, la dindmica
de estos elementos y de la indagacién misma se explican como si todas funcionaran

linealmente.

Acé, por el contrario, el modo cientifico se muestra como una estructura formada

por varios sistemas y subsistemas, cada uno con un modo propio de accién y una va-
tiedad de formas de compenetracién funcional con los demis, razon por la cual todos

operan 7 .

: Spmmun:rr:l ::;lma’dz la estructra que conforman; es decir, no se trata de comprender [2

e odcomc.),un conjunto de elementos, relaciones y funciones, ya que el mod

que se trat. :in agaazﬂ Ide la realidad es mds que la mera integracidn d; las‘; t i
rata de entenderlo como un todo i e

o inseparable, resultad -
entre los : , resultado de [a :
elementos, relaciones, caracteristicas, funciones y cualidad v i L
es.

(:nncgelalneutc, €sta estructura esta {Ollllada pO[ tres Conlpollelltcs baSlCOS‘

I ) . . . . [
contie p )‘
(e mf“ziﬁﬂ?lco, ) ne un mﬂdclo d.e la realldﬂd ( aradlgma) de como a Ofdalla
IT [CIa]Ja] a[llg]lla Cl tedy p
1 co, Congrcga IOS Elﬁmcntos re[at“"os a lﬂ. re I.'Csclltaclén dCI

conocimiento y a
su prob PR
rativos, vin ]Yd problematizacién; y cl estr atégico, agrupa los el ;
» Vinculados con el plan de la indagacién €lementos mds ope-

Ademds, los co
bt denaes mponentes responden a diferentes niveles de compleiid
did nanera que sus elementos y sus funci mplejidad y
medida, en los niveles ontolégico ones se dan,
y técnico. ’

- en mayor o m
epistemoldgi i e
pistemolégico, metaterico, teérico, metodoldgico

Fi .,
inalmente, la concrecién del mods cientific

inmensa variedad de modos especificos, usual ¢ Cl‘l'l Psicologia se da mediante una
g almente llamados dises ;
iserio de investigaci
cidn,
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todos los cuales responden a las muchas maneras de ocurrir de lo paradigmatico en la
Psicologia. De hecho, son tantas las variantes que fécilmente se entiende la perplejidad
de muchos lectores de la metodologia en Psicologia y que les lleva a expresar: “la simple
férmula cientifica que utilizarian todos los cientificos que proceden correctamente,
simplemente no existe” (Travers, 1964/1979, p. 16).
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ANALISIS DE RUTA: CONCEPTOS BASICOS

MSC Luisa Angelu

RESUMEN

El creciente interés en el establecimiento de leyes causales en las ciencias sociales
y del comportamiento ha incrementado el nimero de investigadores que se
abocan al uso de técnicas como el anilisis de rutas o los modelos de ecuaciones
estructurales. Sin embargo, no siempre estas técnicas han sido correctamente
aplicadas, sobre todo por el desconocimiento o comprensién poco clara de los
supuestos sobre los cuales se fundamentan dichas técnicas.

El presente articulo se brinda a manera de introduccion sobre los conceptos
bésicos referidos al andlisis de ruta. Especificamente el objetivo de este trabajo
es ofrecer una aproximacién a la técnica, indicando la nociones implicadas
en la misma, conceptos relacionados, procedimiento bésico de resolucion y el
establecimiento de algunas diferencias con el planteamiento de los modelos de

ecuaciones estructurales.

Se propone al anilisis de ruta como una estrategia que permite la comprensién
y estudio de diferentes comportamientos bajo la perspectiva de la complejidad y
causalidad de los fenémenos, representando un medio para construir rutas cau-
sales a partir de supuestos tedricos y para verificar, a su vez, estos supuestos. De
esta manera se resalta como una técnica alternativa destinada a la investigacion
explicativa en las ciencias del comportamiento, especificamente la Psicologia.

Palabras claves: anilisis de ruta, modelo, causalidad.
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GENERALIDADES

El anilisis de ruta fue originalmente desarrollado por Sewall Wright en 1934
como una técnica estadistica para el establecimiento de las relaciones entre variables
de un sistema biolégico (Ortiz-Pulido, 2000). El andlisis de ruta (path analysis) se ha
constituido en una herramienta clave en la formulacién de hipétesis y evaluacién de
relaciones causales en las investigaciones de corte no experimental y especificamente
en el campo de la Psicologia.

Para autores como Klem (1995) el anilisis de ruta puede ser visto como una
extensién de la regresién multiple, diferencidndose del mismo en que no sélo trabaja con
una variable dependiente, sino con mds de una; ademds de poderse plantear relaciones
del tipo X causa Y y Y causa Z. Por otro lado, también puede ser visto como un caso
especial de un andlisis estructural de covarianza, al plantear la posibilidad de verificar
relaciones directas y mediadas entre variables bajo la perspectiva de un modelo.

Como se planted anteriormente, el andlisis de ruta tiene como objetivo la veri-
ficacién de las relaciones entre las variables planteadas en un modelo. De esta manera
se parte de dos conceptos o aspectos cruciales en la ciencia, y especificamente en las
ciencias sociales, humanas o del comportamiento, como la Psicologfa. Uno de los as-
pectos es la nocién de causalidad y el otro la nocién de modelo; aspectos que se tratarin
a continuacién teniendo presente la posible superficialidad del abordaje de estos dos
temas en el presente articulo.

CAusALIDAD

El punto de partida del anélisis de rutas es una teorfa acerca de las relaciones
causales entre un grupo de variables (Klem, 1995). Sin embargo, cuando se habla de
causalidad se hace referencia a una asuncién, mds que a una propiedad del resultado
obtenido o de la técnica. Es decir, se asume que algunas variables estdn causalmente
relacionadas y se utiliza la técnica para verificar la proposicién planteada. En la lite-
ratura sobre el tema, no se evidencia una explicacién tnica del término causalidad.
No obstante, se puede decir que aparecen dos posiciones centrales: la ontolégica y la

gnoseoldgica (Wartosky, 1976).

En la ontolégica, se supone que existe una relacién univoca en la causalidad;
una relacién necesaria y suficiente entre causa y efecto. La causa proviene del propio
objeto, de su esencia. En la gnoseolégica, la causa es una entidad inventada para ex-
plicar las relaciones. La causacién concierne a la experiencia y al conocimiento, sin ser
un rasgo de las cosas mismas. En esta posicién se habla de relacién funcional, donde
son bdsicos tres requisitos: relacién de contigitidad entre antecedentes y consecuentes,
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relacién temporal (precedencia temporal de la causa) y conjucién constante entre los
elementos (constancia en la relacién observada).

En esta linea, segtin Critto (1982), Jhon Stuart Mill adiciona el requerimiento
de la eliminacién de otras posibles explicaciones de la relacién (relacion no espuria).
Asi, en un esquema de relacién causal entre dos variables, puede existir una tercera
que provoque una accién sobre ellas. En este sentido se debe considerar la influencia
de cualquier variable “extrafia” en la relacién causal.

Esta noci6n gnoseolégica permite la inclusién de un determinismo condicional,
probabilistico, entre las variables, ya sean observadas directamente o estimadas a partir
de indicadores, lo que amplia la nocién de causalidad, ya que puede considerarse no sélo
la légica del disefio experimental para el andlisis causal de las relaciones en ciencias del
comportamiento, tal como se plantea en la posicién heredada de la psicologia y relacio-
nada a su vez con el positivismo tradicional (Bunge, 1981), sino otros métodos, como
el analisis multivariado, estudios de panel y tendencia, estudios evaluativos, inventarios

de causas y efectos, entre otros (Critto, 1982; Blalock, 1984; Mulaik, 1987).

Al considerar la causalidad como una relacién funcional, donde las propiedades
de una variable determinan las propiedades de la otra (cuando un elemento de una
primera distribucién corresponde con otro elemento de una segunda distribucién), se
da cabida a la nocién de contingencia y correlacién entre los fendmenos. Asi, la me-
todologfa estadistica y especificamente la asociacién entre una determinada posicién
del caso observado en una de las variables (X) y la posicion de otra (Y), permite orga-
nizar y entender las relaciones entre las variables, prediciendo lo que ocurrird en una
dimensién al conocer lo que ocurre en la otra (Critto, 1982) y por tanto favoreciendo
el descubrimiento de posibles relaciones causales. De esta forma, el andlisis de ruta se
constituye en una modalidad de investigacién que se corresponde con las estrategias
basadas en la covariacién entre variables, donde la relacién causa-efecto se refleja por
medio de una funcién o conjuntos de ecuaciones (de la Garza, 1995).

Cabe resaltar, tal cual lo hacen Robles (1992), Pefia (1999) y Keith (2005),
entre otros, que el problema de fondo para lograr inferencias causales vdlidas no es la
posibilidad o no de manipular las variables, de usar o no la correlacién. Lo esencial es
la validez interna del estudio, es decir, la coherencia metodolégica entre el objetivo, el
planteamiento de la teoria, las hipétesis causales, la pertinencia del disefio de investi-
gacidn y las operaciones de andlisis a la hipétesis a contrastar.

33



Analogias/9

MopELo

La teorfa de modelos en sistemas formales y distintas aproximaciones a la epis-
temologfa permiten discutir con mucha extensién acerca del significado de modelo y,
cualquier definicién de modelo que pretenda darse puede ser simple (Robles, 2000).
Sin embargo, se acepta que en todo modelo existe un componente teérico, que se
concibe como una representacién de descripcién de hechos observados o conjunto de
datos empiricos, que “si bien son sistemas o analogfas que nos describen la realidad en
términos simplificados, no dejan por ello de participar del esquema teérico dentro del
cual son utilizados, ni de su funcién explicativa” (Arnau, 1982, p. 32).

El modelo se encuentra asf siempre relacionado con la teorfa. Para Anguera
(1989) el modelo adapta la teorfa a la realidad empirica y permite su acercamiento
a ella, haciéndola mds comprensible y evitando los problemas propios de una rigida
formalizacién. Para Sierra Bravo (1981) los modelos se pueden conceptualizar como
construcciones teéricas hipotéticas, susceptibles de matematizacién, con las que se
pretende representar una parte de la realidad, para estudiarla y verificar la teorfa.

Los modelos son, entonces, enunciados teéricos, elaborados # priori, acerca de
la relacién entre variables y que pueden ser transformados a modelos simbélicos o ma-
temdticos que permitan verificar su poder predictivo y el ajuste del modelo a los datos
empiricos, més especificamente a un modelo que se corresponda con el manejo de los
datos e incluya la probabilidad de errores (Bross, 1951; Baltes, Reese y Nesselroade,
1980; Sierra Bravo, 1981).

De esta manera, los modelos causales se evaltian determinando su valor teé-
rico, consistencia matemdtica y adecuacion empirica; esto deriva en la posibilidad de
reconfirmacién o modificacién del modelo. Si el modelo se ajusta a los datos, se sigue
sometiendo a prueba y evaluacidn, si no, se descarta como posible explicacién de la
estructura causal de las variables en estudio.

El andlisis de ruta permite expresar formal y explicitamente una teorfa por me-
dio de un modelo que se puede representar en palabras, por ecuaciones matemaiticas y
generalmente por un diagrama de ruta (Klem, 1995). De hecho, para Mulaik (1993)
un modelo de rutas es un sistema de hipétesis, derivado de una teorfa, en el cual las
hipétesis versan sobre los coeficientes de ruta. Conceptualizacién de andlisis de ruta
cénsona con la nocién de modelo descrita anteriormente.

En sintesis, el modelo representado en el diagrama de rutas es un todo integrado

(un sistema), con cohesién conceptual derivada de la teoria y unidad operacional dada
por las rutas que conectan las variables e integran los efectos de unas sobre otras, efectos
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que pueden evaluarse a la luz de su ajuste a los datos, previa matematizacién (Baltes y
cols., 1980; Sierra Bravo, 1981; Klem, 1995; Robles, 2000).

PRESUPUESTOS

Un modelo debe cumplir ciertas condiciones para que le pueda ser aplicado el
andlisis de ruta. Sierra-Bravo (1995) expone los siguientes:

1. El modelo debe representar relaciones de causa-efecto entre las variables.

2. Las relaciones planteadas en el modelo son lineales y aditivas. Las relaciones curvi-
lineas, multiplicativas o de interaccién son excluidas.

3. El modelo debe ser un sistema cerrado o completo. Asi, cada variable dependiente
debe ser considerada como completamente determinada por alguna combinacién
de las variables del sistema. Si la determinacién no es completa por las variables
medidas, se introduce una variable residual que no presenta correlacién con otras
variables del modelo.

4. Seasume que las variables residuales del modelo, también llamadas errores, no estin
correlacionadas entre si y ejercen una influencia aleatoria sélo sobre una variable del
modelo (una endégena) y no sobre varias.

5. El modelo debe ser recursivo: es decir, las relaciones entre las variables que forman
el modelo son asimétricas. No se debe asumir relaciones bidireccionales entre las
variables, dos variables no pueden ser causa y efecto una de otra.

6. El modelo debe ser lineal: se supone que las relaciones que unen las variables que lo
forman se representan por ecuaciones lineales.

7. Elnivel de medida de las variables debe ser de intervalo o razén. Se pueden emplear
variables cualitativas a condicién de que sean dicotémicas o se puedan dicotomizar.
Asf, variables como sexo, tener o no trabajo, entre otras, que indiquen dos niveles
de la variable pueden ser incluidas en el modelo. Las variables categéricas polico-
témicas deben convertirse en dicotémicas. Una forma de hacerlo es codificarlas
como variables dummy. Segin Kerlinger y Lee (2002) una variable dummy, también
llamada prototipo, es una variable producto de una solucién que consiste en crear
tantas variables como categorfas menos 1 tiene la variable original. Por ejemplo, si
se tiene la variable estado civil con tres categorias: casado, divorciado y soltero,
solucién por codificacién dummy serfa:
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Tabla 1. Ejemplo de codificacion dummy

X] XZ

Casado 1 0
Divorciado 0 1
Soltero 0 0

De esta forma se tiene un vector 1 y 0: un 1 indica que un sujeto es miembro
grupo (en este caso: casado), y un 0 indica que el sujeto no es miembro del grupo,
X, incluye a los casados y X, a los divorciados, los solteros, por consecuencia, no

pertenecen a los dos grupos anteriores. Con este tipo de codificacién la variable puede
utilizarse en modelos lineales, como el andlisis de rutas.

8.

Las variables utilizadas en el modelo son medidas sin error (el error de medida es
i : : b
minimo / las medidas de las variables presentan una alta confiabilidad).

Otros autores plantean otros requerimientos que se adicionan a los anteriores;

éstos son:

9,

10.
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No deben existir errores de especificacién. Los errores de especificacién ocurren
cuando una variable causal no es considerada en el modelo, o se incluyen variables
que no presentan una relacién causal relevante. La especificacién del modelo tiene
que ver con el establecimiento de las relaciones de correspondencia entre los cono-
cimientos tedricos y el planteamiento de las ecuaciones matematicas relativas a los
efectos causales entre las variables (Sierra-Bravo, 1981). Para Casas (2002), ademis,
tiene que ver con la especificacion de los supuestos estadisticos sobre las fuentes de
variacién y el comportamiento de las variables no incluidas en el modelo. La clari-
dad del modelo viene determinada por el grado de conocimiento del investigador;
si éste es poco o impreciso, la asignacién de pardmetros, consecuentemente, es mas
susceptible de error.

No debe existir subidentificacién o indeterminacién en el modelo. La identificacién
del modelo se relaciona con el niimero de ecuacionesy el niimero de incégnitas exis-
tentes en un modelo. Cuando el niimero de ecuaciones es insuficiente para proporcio-
nar soluciones al niimero de pardmetros incdgnitos, se dice que el modelo es infra o
sub-identificado. Cuando los modelos contienen el niimero justo de ecuaciones, son
llamados identificados, y aquellos para los que hay mds ecuaciones que incégnitas se
denominan sobreidentificados. Para Casas (2002) una de las reglas generales para
identificar un modelo “es la de los grados de libertad, obtenidos como la diferencia
entre el nimero de varianzas y covarianzas (ecuaciones) y el nimero de pardmetros
a estimar. Es una condicién necesaria pero no suficiente. Cuando g<0, serdn modelos
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infraidentificados; cuando g=0, los modelos son posiblemente identificados, y cuando
g>0 el modelo estd sobreidentificado” (p. 5). Los modelos recursivos, tal como los

propuestos como modelos de ruta, nunca son subidentificados y generalmente son
identificados (Baltes y cols., 1980).

11. Uso apropiado del coeficiente de correlacién. Cuando se usa una matriz de correla-
ciones como resultado, se debe hacer uso adecuado del cocficiente segin el nivel de
medida de las variables, por ¢jemplo, el uso de la correlacién de Pearson para medir
la asociacién entre dos variables de intervalo.

12.Tamafio adecuado de la muestra para evaluar la significancia. Kline (1998) recomien-
da 20 casos por cada uno de los pardmetros para evaluar los efectos del modelo (esto
incluye todas las posibles dimensiones o subescalas de las variables medidas). Para
Klem (1995) el nimero de casos necesarios depende de la complejidad del modelo,
pero minimo se requiere entre 200 6 300 casos.

13.Uso de la misma muestra. Todas las relaciones planteadas en el modelo deben veri-
ficarse con la misma muestra, por lo que debe tomarse en cuenta la posibilidad de
sobremuestrear y de manejar los datos perdidos (Hair y cols., 2000).

14. Ortiz-Pulido (2002) senalan que es necesario estandarizar los datos obtenidos para
evitar problemas de magnitud entre las variables consideradas, proponiendo la
tipificacién por Z.

Igualmente, al utilizar la técnica de regresién para solucionar el andlisis de rutas
se presentan las mismas limitantes que se aplican a los andlisis de regresién (supuestos
del andlisis). Algunos no contemplados en lineas anteriores son (Hair y cols., 2000;
Kerlinger y Lee, 2002; Keith, 2005):

15. Normalidad de los datos de las variables individuales.

16. Debe existir nula o baja multicolinealidad, es decir; nula o baja correlacién entre
las variables predictoras

17. Los errores estan normalmente distribuidos y son independientes entre si.

18.La distribucién de los valores de los errores alrededor de la linea de regresién deberia
ser constante para todos los valores de X. Este supuesto se refiere a la homocedasti-

cidad.
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En caso de no cumplir los supuestos relacionados con el andlisis de regresién, se
pueden llevar a cabo técnicas para intentar lograrlo (Hair y cols., 2000).

COMPONENTES DEL MODELO DE RUTA

Un modelo de ruta estd compuesto por las rutas que conectan en forma directa
e indirecta variables implicadas en una teoria de forma simbélica y matematica por los
coeficientes de ruta.

Rutas

Una ruta es la imagen de una relacién asimétrica entre dos variables. Las rutas se
representan en los diagramas usando flechas de una punta, pai’a sefialar su recorrido. Las
rutas generalmente se refieren a relaciones entre dos variables, que pueden ser directas
o indirectas (Wright, 1934; Wolfle, 1980). Una ruta directa representa la relacién entre
dos variables en conexién inmediata X = Y, mientras que una ruta indirecta representa
una relacién entre dos variables, pasando a través de otras como X — Z — Y. Las rutas
permiten la representacién bidimensional de relaciones multivariables, cuya presentacién
multidimensional puede ser bastante compleja (Robles, 2000).

Klem (1995) define dos tipos de modelos de rutas en funcién de las ruras definidas
entre las variable, el modelo totalmente recursivo y el modelo no totalmente recursivo.
En el modelo totalmente recursivo, cada variable tiene un efecto directo sobre todas
las otras variables de la cadena causal. Un modelo no totalmente recursivo de una o
mds de las rutas o enlaces causales entre las variables no es propuesto (ver mds adelante
figuras 1 y 2, respectivamente).

VARIABLE

Una variable es un simbolo al que se le asignan valores o niimeros (Kerlinger
y Lee, 2002) y es identificada como la operacionalizacién de un constructo (Robles,
2000). Como se indicd, las variables en el anilisis de ruta son atributos derivados de la
teoria en que se basa la investigacién. Al representarlas por medio de las ecuaciones y
los diagramas no hay que perder de vista sus propiedades teoréticas.

En un andlisis de ruta, la principal distincién que debe hacerse es entre las
variables exdgenas, que son aquellas que no reciben influencia de ninguna otra variable
en el modelo, més alld del error de medida; y las variables enddgenas, las cuales reciben
influencia de otras variables, es decir, son explicadas por una o més variables del modelo
(Klem, 1995; Sierra-Bravo, 1995). La clasificacion metodolégica entre variables inde-
pendientes y dependientes, o entre variables predictoras y predichas no es estrictamente
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aplicable en este contexto, dado que algunas variables reciben flechas, y a su vez, las dan
en el diagrama (son influenciadas e influencian) (Klem, 1995). Las variables dependientes
sélo serfan aquellas que reciben flechas, las variables independientes aquellas de donde
parte la flecha, y aquellas que reciben y dan flecha serfan mediadoras (otros autores las
llaman intervinientes) (Klem, 1995; Casas, 2002).

Igualmente se distinguen las variables residuales, que representan a los factores
no observados que pueden influir en cada una de las variables explicadas en ¢l modelo
o a los errores de medida. Vienen a constituir la varianza de los datos no explicada por
el modelo. Segtin Klem (1995) la magnitud del efecto de error para una variable en-
dégena es igual a 1 - R? (varianza de error) donde R?es el coeficiente de determinacién
multiple entre la variable endégena y las variables que la influyen. Asimismo, se usa la
férmula del coeficiente de alienacién: /1 — R? .

Igualmente, en el andlisis de ruta se trabaja con las variables manifiestas u ob-
servadas, a diferencia de otras técnicas de andlisis causal como el modelo estructural
que trabaja con la nocién de variable latente. Para Bentler (1980) una variable latente
es un constructo hipotético que el investigador no mide y que de hecho no puede ser
medida directamente, dado que no existen métodos operacionales para medirlos. Segin
Kerlinger y Lee (2002) “una variable latente es una entidad no observada, que se presume
subyace a las variables observadas” (p. 49); entendiéndose, por tanto, que en el andlisis
de ruta se trabajaria con la operacionalizacién de constructos y de variables latentes (no
explicitas en el modelo), es decir, con variables o indicadores observables.

COEFICIENTES DE RUTA

Cada relacién de influencia de una variable sobre otra (una ruta) puede evaluarse a
partir de un coeficiente que expresa la magnitud y direccién del efecto. Se han utilizado,
en este sentido, los coeficientes Wright o los coeficientes Beta (de regresién estandari-
zados). Como se indicé anteriormente, el autor a quien puede considerarse creador de
la técnica de los coeficientes de ruta es el bidlogo Sewall Wright; especificamente, uno
de los aportes mds importantes de Wright fue el desarrollo de una técnica para calcular
los coeficientes de ruta a partir de los coeficientes de correlacién.

Segiin Sierra-Bravo (1995) estos coeficientes Wright constituyen las incégnitas
cuyo valor se halla mediante la resolucién del sistema de ecuaciones del modelo. La
notacién de estos coeficientes suele ser p;» donde i es la variable predicha y j la varia-
ble predictora (la variable efecto va primero). Es un coeficiente que muestra el efecto
directo de una variable independiente sobre una dependiente en el diagrama de ruta.
Actualmente, por lo general, no se utilizan los coeficientes de Wright sino los coeficientes
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Beta resultantes del andlisis de regresién. Segiin Sierra-Bravo (1995) ambos coeficientes
coinciden, por lo que se pueden utilizar indistintamente.

Es ttil indicar que para una regresion bivariada, el coeficiente beta —de rutas—es
el mismo que el coeficiente de correlacién simple o de orden cero, es el caso de un modelo
de rutas con una variable endégena influenciada por una sola variable (y el término de
error). Para el caso de la regresién miltiple (modelo de rutas donde la variable endégena
es influenciada por dos o mds variables y el término de error) el coeficiente beta —de
rutas— es un coeficiente de regresién parcial, y representan la relativa influencia de la
variable predictora sobre la predicha sin contaminacién de las varianzas producidas por
las otras variables predictoras, es decir, controlando estadisticamente el efecto de las otras
variables del modelo. En otras palabras, segiin Cohen, Cohen, Wert y Aiken (2003)
“el término coeficiente de regresién parcial se usa para aclarar que es el peso aplicable
a una VI cuando no especifica méds de una VI en el modelo” (pp. 66-67).

REPRESENTACION DEL MODELO DE RUTA

El modelo causal propuesto bajo la perspectiva del anélisis de ruta se puede
tepresentar por medio de un diagrama, por medio de ecuaciones o por enunciados
verbales. El uso mds extendido es la representacién grafica via diagrama de rutas.

DIAGRAMA DE RUTA

Es una representacién gréfica de las relaciones de causalidad que se presumen
entre las variables, que se construye a manera de diagrama de flujo. Tal como se ve en
la figura 1, las variables van dentro de cajas (rectdngulos) (a diferencia de las variables
latentes en los modelos estructurales que van en évalos). Las relaciones entre las varia-
bles se expresan mediante flechas rectas unidireccionales que empiezan en la variable
predictora (que influye) y cuya punta termina en la variable predicha o influida (Sierra-
Bravo, 1995). Es preferible que las cabezas de las flechas terminen en el lado izquierdo
de la caja de la variable influida, no abajo o arriba de la misma. El diagrama debe ser
ordenado temporalmente, asi existen variables “tempranas” (mds hacia la izquierda
del diagrama), como por ejemplo variable 2 y 3 en la figura 1 que influyen sobre otras
“tardias”, como por ejemplo la variable 1 en la misma figura (Ortiz-Pulido, 2000). M4s
hacia la izquierda del diagrama se encuentran las variables exégenas.

Las relaciones entre variables exégenas (no reciben influencia de otra variable) se
representan por lineas curvas, que indican correlacién entre las variables, sin causacién.
Por esta razén se dibujan bidireccionales, con cabeza de flecha a ambos lados (ver figura
2). Algunos autores obvian la representacién grifica de esta correlacién (Sierra-Bravo,

1995; Ortiz-Pulido, 2000).
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En el diagrama propuesto se coloca sobre cada linea recta (rutas) el simbolo
del coeficiente beta (R) con los nimeros indice de las variables, comenzando con la
variable predicha, y luego el signo de la correlacién esperada, tal como lo establecié
Wright (Sierra-Bravo, 1995; Casa, 2002); por ejemplo, en la figura 1, el coeficiente de
ruta entre la variable 1 y la 2 se expresa como £, +. Cabe destacar que el uso de esta
nomenclatura no es universal. Algunos autores representan las relaciones colocando sélo
el signo esperado en la relacidn, otros no colocan ni betas ni signos, sino que enuncian
en forma verbal cada una de las relaciones esperadas en cada ruta.

V2

x %

Qlﬁ I =

©
V3 y V1

®

Figura 1. Ejemplo de diagramas de rutas propuesto

Las variables residuales (desconocidas, no medibles, pero que afectan al sistema)
se representan como “U” o “e”, segtin el estilo, y dirigen una flecha hacia la variable
que es influida por otra (endégena). Algunos autores encierran en un circulo este tipo
de variable, como se puede ver en las figuras 1 y 2.

V3 &2,

Vz B12+ % Vl

TR s ©

Figura 2. Diagrama de rutas propuesto con dos variables exégenas

Luego de resolver el andlisis de rutas, el valor del coeficiente de ruta es colocado
arriba de la linea que conecta la variable predictora y la predicha; y el error dentro del
circulo (ver figura 3). Algunos autores colocan, ademds, el coeficiente de determinacién
del modelo (R?) arriba o adentro de la caja de cada variable endégena.
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R2=221

Qv

V3 ¢ 22 Vi

Cuando la variable es una dummy, se suele indicar sus cédigos en la caja,
a fin de que se puedan interpretar los resultados (la direccién de los coeficientes

beta) (ver figura 4).

Figura 3. Ejemplo de diagrama de rutas resultante

Cabe destacar que existen varios estilos para presentar un diagrama de
rutas resultante: presentando sélo las rutas cuyos coeficientes resultaron signi-
ficativos (segun el nivel de significancia establecido  priori); presentando todas
las rutas independientemente de su significancia estadistica; representando
s6lo las rutas cuyos coeficientes superan un valor previamente establecido, por
ejemplo 0.30 y, representando todas las rutas pero diferenciando las lineas de
aquellas rutas cuyos coeficientes son significativos de las lineas de las rutas no
significativas (las significativas se colocan mds gruesas, grandes o llenas) (Ortiz-

Pulido, 2000).

ECUACIONES MATEMATICAS

Igualmente, el modelo de rutas se puede plantear por medio de ecuaciones
matemdticas (Wolfle, 1980). Se establecen tantas ecuaciones lineales como variables
enddgenas tenga el modelo. Por ejemplo, para la figura 1 se plantean dos ecuaciones
matemadticas, donde a es el intercepto, b son los coeficientes de regresién (en Sierra-
Bravo (1981) los coeficientes p) y e el error.

1) X =a+b X, + 53){3+e
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ENUNCIADOS VERBALES

Algunos autores exponen verbalmente (escriben) cada una de las hipotesis o
relaciones causales planteadas entre cada variable endégena y su predictora. General-
mente esta forma de presentacién no se hace aislada, sino que acompafia al diagrama
de rutas.

De seguido se muestra la representacién de un modelo de rutas por medio de
su diagrama de ruta. Se toma como ejemplo el estudio de Angelucci, Lazo, Loaiza,
Montiel, Mora, Pdez, Perales, Rojas y Rojas (2006), quienes con una muestra de 398
estudiantes universitarios realizaron una investigacién para estudiar la influencia de
factores psicosociales, sexo y carrera sobre la distancia social hacia las personas con
esquizofrenia, y relacionar estas variables entre si.

Las hipétesis fueron planteadas en un diagrama de rutas tal como se presenta
a continuacién en la figura 4.

Atribucién causal
g al origen de la
enfermedad

3 13,

: ®

M=0/H=1 N

Carers Distancia
5 : Social
% 1
T | I=0/CS=1/P=12

5. .
x A Percepcion de
Peligrosidad
1
Familiaridad b
i ®

Figura 4. Diagrama propuesto para la distancia social hacia la esquizofrenia. Angelucci

y cols. (2006).

Se puede observar que en este diagrama se enumeran las variables del modelo de
derecha a izquierda. Se coloca el simbolo de Beta y su signo en cada ruta, expresando la
relacién esperada y los errores en circulo y debajo de cada caja de las variables endégenas.
Se destaca que hay dos variables categéricas, el sexo y la carrera.
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Como ya se dijo, es recomendable colocar dentro de las cajas de este tipo de
variables (a veces se coloca fuera del diagrama) el cédigo asignado a cada modalidad
de la variable. La variable carrera no se convirtié en dummy, dado que se asumié como
ordinal en cuanto a la cantidad de materias relacionadas con esquizofrenia en cada
pensum (Ingenieria [I] menor contenido, Psicologia [P] mayor contenido).

Luego de realizar los andlisis estadisticos pertinentes, se obtuvo el diagrama de
rutas definitivo (ver figura 5).

Atribucién a
b caracteristicas
5 g personales
£X0
M=0/H=1
Atribucién a estilo
de vida y familia
Carrera \ o — .
I=0/CS=1/P=2 Atribucién azar Distancia Social
Relacién intima
Distancia Social
S Relacién menos
Familiaridad faiits

7 12 —
pi e R

Figura 5. Diagrama resultante en la explicacién de la distancia social hacia la esqui-
zofrenia. Angelucci y cols. (2006).

Como se puede observar, este diagrama resulta diferente al propuesto. Una
diferencia que viene dada por la cantidad de variables representadas (cajas) en ambos
diagramas. Por ejemplo, en el diagrama propuesto, la variable atribucién es representada
en una sola caja, sin embargo, se realizé posteriormente un andlisis de componentes
principales donde resultaron tres dimensiones, las cuales se representan diferenciadas
en el diagrama de rutas resultante; lo mismo ocurrié con distancia social.

En cuanto a esto, no existen reglas universales, sin embargo, se recomienda
representar todas las dimensiones de las variables en el diagrama propuesto, lo que
implica, por supuesto, conocimiento del comportamiento de la escala de medida de
cada variable.
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Por otra parte, en el diagrama resultante sélo se representan las rutas con coefi-
cientes de rutas (regresién) significativos estadisticamente. Por ejemplo, la relacién entre
familiaridad y percepcién de peligrosidad no es dibujada por no ser significativa.

En este tipo de casos hay varias opciones para expresar los diagramas resultantes;
algunos autores recomiendan no colocar las flechas cuando la relacién no es significati-
va, como en el caso del ejemplo. Otros, colocar lineas discontinuas para las relaciones
negativas (-----), y otros colocan todas las rutas, pero dibujan las significativas con algin
otro distintivo como color, grosor, entre otros (-, =), como se ve en la figura 6.

Atribucidn a
caracteristicas
personales

Atribucidn a estilo
de vida y familia

Distancia Social
Relacidn intima

Atribucién azar

o destino
Distancia Social

Relacién menos
intima
Percepcidn de /

peligrosidad

Figura 6. Parte del diagrama de ruta resultante en la explicacién de distancia social
hacia la esquizofrenia. Angelucci y cols. (2006). Un estilo utilizado para representar
rutas no significativas.

TECNICA DE ANALISIS DE RUTA

ANALISIS DE REGRESION
El andlisis de rutas es una técnica similar a la regresién pero con poder explica-

tivo, que estudia los efectos directos e indirectos en el conjunto de variables observables
(Casas, 2002).
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El andlisis de regresién implica la estimacién de coeficientes de regresion parcial
(coeficiente Beta), los cuales pueden ser empleados, como se indicé anteriormente, como
coeficientes de rutas en el andlisis de rutas.

Para el cdlculo de estos coeficientes Beta se utiliza la técnica de regresion multiple.
Se basa en lo que se conoce como modelo lineal general (Hair y cols., 2000; Kerlinger
y Lee, 2002; Keith, 2005), el cual puede expresarse como la ecuacién de la linea recta,
mds un término de error aleatorio:

(2) Y=a+bX+e

En términos de anilisis de regresion, ¥ es la variable predicha (endégena), X
es la variable predictora, & es el coeficiente o pendiente de la recta, « es el intercepto y
e es el término de error aleatorio, donde a y b son constantes producto del andlisis de
regresién. Ambas constantes pueden ser positivas o negativas. El signo del coeficiente
b indica la direccién de la relacién entre las variables.

El tratamiento mds simple y aplicable a un rango mds amplio de situaciones
para resolver el andlisis de ruta ha sido la estimacién de la ecuacién de regresién via
minimos cuadrados (Wolfle, 1980). Por ello, el procedimiento que se describe se remite
a este tipo de estimacidn.

El procedimiento es muy sencillo y consta de cinco pasos bisicos:

1. Identificar las variables endégenas en el modelo; esto dard el total de ecuaciones de
regresion a resolver. En el ejemplo anterior de distancia social, se tiene que las variables
enddgenas son distancia social (en sus dos dimensiones), percepcién de peligrosidad,
atribucién causal al origen de la enfermedad (en sus tres dimensiones), familiaridad
y carrera. De esta manera habria un total de ocho ecuaciones de regresién (n=8).

2. Paracadaunadelasvariables endégenas, conformar el bloque de variables con rutas
directas hasta ella. A este bloque de variables que tienen efecto directo sobre ¥, se
denominard X1, y constituye las variables predictoras del modelo de regresién. En
el ejemplo anterior las variables predictoras de la variable peligrosidad, por ejemplo,
son: familiaridad, carrera y atribucién causal al origen de la enfermedad (en sus tres
dimensiones).

3. Realizar el andlisis de regresién para cada bloque X1 — ¥1. Con esto ya se tienen
los estimados de los coeficientes de ruta (coeficientes de regresién Beta) para todos
los efectos directos, mds los R? para cada variable endégena y su nivel de signifi-
cancia. Si es una variable predictora, se realiza una regresién simple, si existen 2 6
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mds variables predictoras sc usa ¢l andlisis de regresién miltiple simultdneo, donde
todas las variables predictoras “entran” en la ecuacién de regresién al mismo tiempo

(Keith, 2005).
4. Graficar el diagrama resultante.

5. De existir rutas indirectas en el modelo, calcular los efectos indirectos para cada
ruta. También se pueden estimar los efectos totales (método descrito en el siguiente
apartado).

CALCULO DE EFECTOS

Existen tres tipos generales de efectos en el andlisis de rutas: efecto directo,
efecto indirecto y efecto total, que vienen dados por la posibilidad de descomponer el
efecto total del modelo.

El efecto directo viene dado por el coeficiente de regresion entre la variable
predictora y la predicha, y responde a la pregunta de si existe relacién entre las dos
variables.

El efecto indirecto es el producto de los coeficientes en rutas indirectas entre una
variable y otra variable. En un modelo X 2 Z 2 Y, el efecto indirecto de X sobre ¥V
viene dado por bxz * bzy.

El efecto total es la suma de los efectos directos e indirectos. Si bien se pueden
hacer distinciones mds finas entre los tipos de efectos, ésta es la descomposicién bésica
planteada por diferentes autores (Wolfle, 1980; Robles, 2000).

SIGNIFICANCIA Y BONDAD DE AJUSTE DE MODELOS DE RUTAS

Este aspecto se corresponde con la etapa de evaluacidn del modelo, y se refiere
a la exactitud de los supuestos del modelo de rutas especificado para determinar si el
modelo es correcto, en el sentido de si se ajusta o aproxima al fenémeno (a los datos).

Generalmente se requiere la consideracién de varios indicadores del ajuste
del modelo. Para evaluar los coeficientes de rutas individuales se usan los indices de
significancia estadistica “t” o “F” resultantes de la ecuacién de regresién. Igualmente,
se evalia la significancia de los coeficientes de determinacién (R?) para cada variable
enddgena (Robles, 2000).

Una forma alternativa para evaluar el modelo con sus coeficientes de ruta es

utilizar indices de ajuste del modelo a partir de la estrategia de modelos estructurales
de covarianza. Si el modelo estd correctamente especiﬁcado (incluye toda las variables
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relevantes y excluye todas las variables irrelevantes), con flechas (rutas) correctamente
indicadas, la suma de los valores de ruras desde “i” a “j” van a ser iguales a los coeficientes
de regresién de “j” predicha a partir de “i”. Se puede comparar la matriz de correlacién
de los coeficientes de rutas estimados con la matriz de correlaciones observadas, con el

fin de evaluar la bondad de ajuste del modelo de rura.

En la prictica se puede evaluar la bondad de ajuste del modelo por medio de
programas estadisticos, como LISREL O AMOS; éstos calculan una variedad de co-
eficientes de ajuste del modelo, bajo la nocién de modelos de ecuaciones estructurales
(Keith, 2005). Comtinmente se usa el indice de significancia estadistica X? (chi cua-
drado), con una distribucién con los mismos grados de libertad del modelo. Se plantea
como hipétesis nula que el modelo que se ajusta “es bueno”, por tanto mientras mayor
sea el valor del X2 mayor la posibilidad de que sea significativo y por tanto el modelo
no se ajuste (Casas, 2002).

ANALISIS DE RUTA Y MODELOS ESTRUCTURALES

Como se dijo al principio de este documento, el andlisis de ruta puede verse como
un caso especial de anilisis estructural de covarianza, relaciondndose con el modelo
de ecuaciones estructurales (SEM, por sus siglas en inglés). Esta estrategia se basa en
el anilisis estructural de covarianza, para la estimacién de pardmetros de modelos que
permiten evaluar el ajuste de un modelo esperado a los datos observados. Segiin Robles
(2000) “el andlisis de rutas puede considerarse como una forma general de modelos de
ecuaciones estructurales, con menor cantidad de suposiciones acerca de la teorfa de la
medicién y menores requisitos computacionales” (p. 9).

Para Robles (2000) algunos puntos separan a las dos clases de modelos: 1) el
tipo de estimacién de pardmetros y 2) la estimacion del ajuste del modelo.

En cuanto al tipo de estimacion, se tiene que las técnicas de andlisis de rutas
tradicionalmente utilizadas, se basan en estimaciones sucesivas de los pardmetros de
cada ecuacion; por su parte, el modelo de ecuaciones estructurales se basa en técnicas
de estimacién simultdnea con cada paso del algoritmo computacional. Para este autor,
otra distincién relacionada con el tipo de estimacion es la que se puede hacer en relacién
a la funcién de optimizar en el proceso de estimacién. Como ya se senal6, una de las

téenicas utilizadas para resolver el andlisis de ruta es a regresion miltiple. En este tipo

deandlisis la funcién a optimizar mis ficilmente manejable es la de minimos cuadrados
(Kerlinger y Lee, 2002).

Existen otras formas de funciones a optimizar, o maneras de realizar la optimi-

zacién de las mismas funciones, por lo que podra encontrarse en la literatura andlisis
i i

de regresién por minimos cuadrados en dos y tres etapas, minimos cuadrados genera-
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lizados, minimos cuadrados ponderados, y mdxima verosimilitud, entre otras (Lance,
Cornwell y Mulaik, 1988).

Segiin Robles (2000), la propiedad fundamental del andlisis de regresién basado
en minimos cuadrados es su simplicidad. De alli su difusién y uso como la base para
técnicas elementales de andlisis de rutas. En el modelo de ecuaciones estructurales,
suelen usarse funciones que cumplen con propiedades cuantitativas mds exigentes,
como minimos cuadrados generalizados, minimos cuadrados ponderados, y mdxima
verosimilitud. Entre las implicaciones mas importantes del uso de estas funciones,
estd el hecho de que el modelo de ecuaciones estructurales debe usarse para modelos

estrictamente confirmatorios y sobreidentificados (Bentler, 1980; Kerlinger y Lee,
2002; Keith, 2005).

Esto crea grandes diferencias en la eficiencia y el significado de la estimacion de
pardmetros, por lo que desde el punto de vista computacional, el modelo de ecuaciones
estructurales es més eficiente y elegante (Robles, 2000).

Por otra parte, el andlisis de rutas, en su versién mds simple, implica el uso de
minimos cuadrados, con estimacién sucesiva de pardmetros. Esto puede ser objeto de
muchos cuestionamientos desde el punto de vista computacional y estadistico. Sin
embargo, desde el punto de vista prictico y didéctico el andlisis de rutas por técnicas
convencionales es mds simple y ficil de aprender e interpretar (Bentler, 1980); ademis,
se apunta como una primera aproximacién a la construccién de modelos, resulta una
opcién viable y con muchos antecedentes en la literatura (Wolfle, 1980).

La otra distincién entre estas dos técnicas, segiin Robles (2000), viene dada
por la forma de evaluar el ajuste del modelo. Como se dijo anteriormente en el andlisis
de rutas, basado en minimos cuadrados, lo m4s comin es evaluar el ajuste para cada
variable endégena, usando la significancia de cada uno de los coeficientes de regresién
estandarizados y la del coeficiente de determinacién maltiple (R?). En los modelos de
. ecuaciones estructurales, para cada modelo existe un indice de ajuste global. Esto se
relaciona con la diferencia entre estimacién simultdnea y sucesiva. La estimacién simul-
tdnea en modelos de ecuaciones estructurales permite la especificacién de un indice de
ajuste global (Lance y cols., 1988; Bentler, 1980).

Por otro lado, Bentler (1980) establece que los pardmetros estimados por medio
de ecuaciones estructurales presentan un mayor significado teérico que los coeficientes
resultantes de la ecuacién de regresién. Las ecuaciones estructurales, ademds, no repre-
sentan explicitamente los pardmetros del proceso causal. Implicita en cada ecuacién estén
los pardmetros asociados con las varianzas y covarianzas de las variables predictoras.
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De esta manera, con el mismo niimero de variables involucradas en el modelo
existen mds pardmetros asociados con el proceso causal representados en la ecuacién
estructural. Por ¢jemplo, si se tienen tres variables predictoras (X, X,, X,) y una a
predecir (Y) en una ecuacién de regresion (andlisis de rutas) habria tres pardmetros
representados por cada uno de los coeficientes de regresion (b, b, y b,) mds un pardmetro
representado por el término de error (e), en total cuatro. Mientras que en el modelo de
ecuaciones estructurales habrian 10 pardmetros (tres coeficientes: b, b, y b, , el error: e,
tres términos de varianza: 6%, 6,2, G2, y tres términos de covarianzas: 6, %, 0, %, G,,%),
donde sélo tres de ellos serian mostrados en la ecuacién estructural.

Otra distincién es que la resolucion del modelo de ecuaciones estructurales
supone previamente un modelo de medida que requiere un andlisis factorial confirma-
torio y, por tanto, mayor conocimiento de las medidas de cada variable (Bentler , 1980;
Kerlinger y Lee, 2002; Keith, 2005).

Por tltimo, ya no relacionada con la estimacién, viene dada por el tipo de variable
utilizada en cada técnica. Como ya se indicé anteriormente, el modelo de ecuaciones
estructurales se propone explicar las propiedades estadisticas de variables medidas en
términos de variables latentes, mientras que los modelos de rutas trabajan con variables
manifiestas u observables (Kerlinger y Lee, 2002, Keith, 2005).

Este tltimo aspecto lleva a la consideracién del uso o no de la nocién de variables
latentes en el planteamiento de modelos, lo cual, va unido a la posicién teérica asumida
para la explicacién de los hechos; la cual, en las ciencias del comportamiento, tiende
a ser diversa. Al respecto, Gintis (2006) establece “todas las disciplinas del comporta-
miento incluyen un modelo de la conducta humana. Ademas, estos modelos no sélo son
diferentes, como debe esperarse ya que sus aproximaciones explicativas son distintas,
sino que son discordias incompatibles” (pp. 1-2).

En Psicologfa, estas discrepancias son tales que le dan a la disciplina una imagen
interna mds bien caleidoscépica (Pefia, 2006); y, especificamente, una de las repercu-
siones mds sonada de estas controversias estd en las divergencias relativas al nivel del
discurso de los datos, al punto que los enfoques conceptuales se podrian ordenar de
acuerdo a la distancia que asumen entre la realidad y los datos, lo cual repercute a su
vez sobre el uso o no de variables intermedias en las explicaciones tedricas (Pefia, 2006,
comunicacion permrml ).

Mis especificamente en Psicologia, los enfoques conceptuales van desde los que
se aferran a elementos directamente observables, la conducta explicita, a los que emplean
dimensiones que sélo pueden inferirse, variables latentes. Metodolégicamente, para los
enfoques en el primer polo el manejo multivariable con intensién explicativa deberfa
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recurrir al Andlisis de Ruta; y para los que se ubican en el segundo polo la herramienta
serfa Modelos Estructurales (Pefia, 2006, comunicacién personal ).

Es importante destacar que a estas diferencias subyacen, més en el fondo, modos
distintos de asumir la epistemologfa; por tanto, la eleccién entre una forma u otra de
resolver el cdlculo de las covariaciones, contingencia o correlacién, anlisis de ruta o
modelos estructurales, va mds alld de las modas o de las competencias informiticas,
adentrdndose en las raices filos6ficas de cada enfoque; aun mds, en Psicologfa el desarrollo
de los modelos de cdlculo siempre ha dependido de las pretensiones de los enfoques
conceptuales, una regla que sigue aplicando al momento de elegir una metodologia y
un modo de andlisis de datos (Pefia, 1995).

EJEMPLO DEL USO DEL PROCEDIMIENTO

A continuacién se va a presentar un fragmento del diagrama de ruta propuesto
por Angelucci (2001) para evaluar cémo un conjunto de variables sociodemograficas,
laborales, el locus de control de salud, el apoyo social percibido y la salud psicolégica,
influencian la salud fisica autopercibida, y evaluar c6mo se relacionan entre ellas dichas
variables.

Cabe destacar que s6lo se muestra el planteamiento del modelo, los resultados a
partir del andlisis de regresion, el modelo resultante y el célculo de los efectos directos,
indirectos y totales para la parte de modelo original que corresponde a la prediccién
del apoyo social percibido por parte de amigos.

Como se puede ver en la figura 7, se plantea un modelo que pretende explicar
a la variable apoyo percibido de amigos a partir de las relaciones directas e indirectas
de esta variable con el locus de control de salud, dividido en dos subescalas (interno y
externo), el cumplir con un cargo de supervisor y un conjunto de variables sociodemo-
graficas (nivel socioeconémico, sexo, estado civil y edad) y laborales (antigiiedad en el
trabajo y tipo de universidad donde laboral). Se representa el error para cada variable
que recibe influencia de cualquier otra variable del modelo.
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Figura 7. Diagrama de ruta propuesto para explicar apoyo social percibido de amigos.

Fragmento de Angelucci (2001).

Luego de haber representado, y siguiendo los pasos del procedimiento basado

en la técnica de andlisis de regresion, se tiene que:

1. Las variables endégenas del modelo son X, Aty (otros autores la llaman

interna), Xiﬂam( externa) Y X{{mp{rw'u'&rx)' Por 10 que n =

Y) ’ XZ(km

2. Las cuatro ecuaciones de regresién tendrian la siguiente forma, considerando las
variables predictoras de cada variable endégena. Se plantean tomando las variables

endégenas de derecha a izquierda del diagrama:

X=a-bX+ !73X3 +b X, + ijj- b X+ bX + b X + 69X9+ Kot 1

3) X,=a+ brX4 i bgjrs * bs‘Xs g b7X7+ bzxa' 59X9+ bmxw"' “
X,=a-6X + b)XS- bX+b6X,-6X +6X,-6X, +u
X=a-bX- b Xy b X, + b X-bX,+ 6, X+ u
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Como se puede ver, las ecuaciones representan los signos de los coeficientes de
regresién para cada variable predictora en funcién de la relacién esperada con la variable
predicha o endégena. Cabe destacar que un mayor puntaje de nivel socioeconémico
(NSE) representa menor nivel. Supervisién fue categorizada por presencia (1) y ausencia
(0). Sexo: mujer 1y hombre 0. Universidad: pablica 0 y privada 1, y estado civil: casado
0 y soltero-divorciado 1.

3. Serealizan los T andlisis de regresién. Los resultados aparecen en las tablas siguientes,
las cuales contienen los coeficientes de regresién estandarizados y no estandarizados
y su nivel significancia asociado. Se toman como significativos los coeficientes con
una probabilidad igual o menor a 0.05 (ot = 5%).

De esta manera se tiene, en primer lugar, para el apoyo de amigos y la combinacién
lineal de las variables predictoras una correlacién moderada, explicindose significativa-
mente el 15% de la varianza total (R= .441, R?= .15, gl= 9/169, F= 4526, p= 0.000). Al
evaluar cada una de las variables del modelo y su correlacién con el apoyo de amigos se
observa que el locus de control externo correlaciona bajo y negativo (B=-.256, p= 0.01),
en el sentido que a menor locus de control externo mayor apoyo de amigos percibido.

Asimismo, correlacionan en forma baja el nivel socioeconémico (B=-.181, p=.018),
la supervisién de personal (B=.146, p=.048) y el estado civil (B=.160, p=.042); asf, poseer
un mayor nivel socioeconémico, supervisar personal y el ser soltero y divorciado se asocia
con un mayor apoyo de amigos percibido (Ver tabla 2).

Tabla 2. Coeficientes de regresion y su significancia para apoyo percibido de amigos

b Error estandar Beta t p

(Constante) 34,425 3,514 9,796 ,000
Locus de control interno -7.102E-02 ,069 -079 -1,026 306
Locus de control externo -,343 L0598 -256 -3,493 ,oo1*
NSE -363 152 -,181 -2,384 J018*

Sexo ,363 831 ,033 ,437 663
Supervision 1,670 838 ,146 1,992 ,048%
Universidad ,152 ,7196 014 ,191 848
Antigtedad -3.093E-02 067 -,045 -, 464 643

Edad -8.525E-02 ,057 -152 -1,490 ,138
Estado civil 932 454 160 2,054 ,042%

*significativo al 0.05

Para el locus de control externo se presenta una correlacién baja y no significativa
entre esta variable y el conjunto de variables predictoras, explicindose sélo el 0,7% de
la varianza total (R=.195, R?= .007, gl= 6/183, F=1.211, p= 0.302). Como se puede
observar en la tabla 3, ninguna variable predice el locus de control externo.
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Tabla 3. Coeficientes de regresion y su significancia para locus de control externo

Error estdndar Beta t p
(Constante) 14,394 1,742 8,262 ,000
NSE - 115 116 -078 -.991 323
Sexo 902 623 112 1,447 ,150
Supervision -,699 648 -,082 -1,080 282
Antigiedad -1.994E-02 ,050 -,040 -,400 689
Edad 6,404E-02 ,044 156 1,453 148
Estado civil -,591 350 -135 -1,691 ,093

*significativo al 0.05

Por otra parte, al analizar el locus de control interno se obtuvo una correlacién
multiple moderada baja, explicindose significativamente el 10% de la varianza total
(R=.358, R2= .10, gl= 6/178, F= 4352, p= 0.000). La variable que predice el locus de
control interno es el sexo con una correlacién baja y positiva (B= .216, p= .004), donde
el ser mujer se asocia con mayor locus de control interno en la salud (ver tabla 4).

Tabla 4. Coeficientes de regresién y su significancia para locus de control interno

b Error estandar Beta t p
(Constante) 36,948 2,609 14,162 ,000
NSE -326 172 -, 145 -1,896 ,060
Sexo 2,636 916 216 2,878 ,004#*
Supervision 1,626 941 ,127 1,728 086
Antigtiedad 7,339E-02 072 ,099 1,013 312
Edad -6.113E-02 064 -,098 -949 344
Estado civil -,800 ,505 -121 -1,585 115

*significativo al 0.05

Por tltimo, la variable supervision del personal correlaciona bajo pero significati-
vamente con la combinacién lineal de las variables involucradas en el modelo, las cuales
explican el 5% de esta variable (R=.337, R?= .05, gl= 4/191, F= 1.693, p= 0.073). De
las predictoras, se tiene que s6lo el nivel socioeconémico se relaciona con la supervision
de personal (B= -.216, p= .004), en el sentido de que a mayor nivel socioeconémico
mayor posibilidad de supervisar personal (ver tabla 5).

Tabla 5. Coeficientes de regresion y su significancia para supervision de personal

b Error estand Beta t p
(Constante) 517 ,190 2,719 007
NSE -3.721E-02 013 -,216 -2,940 004+
Sexo -8.682E-02 068 -,092 -1,272 ,205
Antigiiedad 7,664E-03 006 132 1,387 167
Edad 4,088E-03 ,005 ,085 882 379

*significativo al 0.05

4. Se construye el diagrama de rutas resultante. En este caso con los resultados de

p=0.05.
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Supervision

4 "~ Apoyo

Amigos

.806

JY
Estado Civil
2L
Locus o
Extemo Tiferto
2
Sexo

Figura 8. Diagrama de ruta resultante en la explicacién del apoyo social percibido de
amigos. Fragmento de Angelucci (2001).

5. Como existen rutas indirectas, se calculan los efectos indirectos, por ejemplo X .
socioccondmica) 50PT€ X, apoye? siendo igual a B, * B, cubriendo la ruta X, —» X, — X, .
Es decir, el nivel socioeconémico tiene un efecto directo sobre apoyo percibido de
amigos, pero ademis tiene un efecto directo mediado (pasando por) por la variable
tener o no un cargo de supervisor. Asf se multiplican los coeficientes: 0.216 * 0.146,
siendo el efecto indirecto igual 2 0.032.

En la tabla 6 se presenta los efectos directos, indirectos y totales para la variable
apoyo de amigos tinicamente. Sélo se tomaron los efectos significativos estadisticamen-
te. Como se puede evidenciar, los efectos totales mds altos se presentan entre el apoyo
percibido de amigos y locus externo, supervisién y NSE, en ese orden. El dnico efecto
indirecto es con NSE.
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Tabla 6. Efcctos entre el apoyo percibido de amigos y las variables del modelo

Variable Efectos

Dependiente Independiente Directos Indirectos Totales

Locus interno - i e
Apoyo percibido de amigos  Locus externo -0.256 --- -0.256
Supervision 0.146 --- 0.146
NSE -0.181 0.032 -0.149

Universidad - — G

Sexo = ince =

Antigiiedad 2 S .

Estado civil 0.160 s ks

Edad oS i -

Este cilculo puede hacerse para cada una de las variables endégenas del mo-

delo.

ALCANCES DEL ANALISIS DE RUTA

Segtin Ortiz-Pulido (2000) cuando se considera la temporalidad en los sistemas,

el an4lisis de rutas da frecuentemente mejores resultados que otros anilisis, principal-

mente debido a que:

Permite construir rutas causales. Uno de las mayores ventajas de este tipo de andlisis
es que verifica los presupuestos de una teoria acerca de las relaciones entre sus térmi-
nos mis que simplemente evaluar un conjunto de datos basada en alguna relacién

lineal.

Provee un medio para descomponer la correlacién entre dos variables en componentes

que representen contribuciones causalcsy no causales.

Su estructura j
no es fija, en el sentido d i
St € que una misma variable i
: ‘ ue
funcién de variable dependiente e independiente a la vez A

Lasaplicacio 4lisi
ne ;
estud[i)o nes del andlisis de rutas son innumerables. En Psicologia se en,
S €n areas como organizacional, clinica, A

otras. escolar, social, salud, bdsica, entre

LiMITACIONES DEL ANALISIS DE RUTA

algunos autores establecen

m n an 51 xp
:;e adﬂcua as a un a al] Se loratorlo qut Cﬂnﬁl’matol este ntiao
10. En ste se td
1]

ue su utili ingi
que su utilidad en restringida para evaluar pocas hipétesis

o en estadios tempra 1 ' [gaci
pranos o exploratorios de la investigacion (Webley y Lea, s/f).
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Cuando se observa la asociacién o falta de asociacién entre dos dimensiones, hay
que tomar en consideracién que la relacién observada puede “depender” de influencias
distorsionantes de otras variables, pudiéndose dar una relacién esptrea.

Hay que tomar en cuenta que el andlisis de rutas es usado para evaluar hipdtesis
acerca de relaciones causales entre variables, lo que supone un conocimiento previo
acerca del fenémeno por parte del investigador, ademds del manejo de las asunciones
(epistemolégicas y técnicas) sobre las cuales se basa esta estrategia.
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MODELOS DE ECUACIONES ESTRUCTURALES:
OPERACIONES Y CONCEPTOS BASICOS

Lic. Juan Carlos

ResumMEN

El uso de modelos de ecuaciones estructurales exige la comprension de diversas
operaciones y conceptos asociados con la teoria cldsica de los tests, la teoria de
distribucién asintética y algunas aplicaciones del algebra matricial a la estadistica
inferencial, en el contexto de la contrastacién de hipétesis teéricas. El propésito
del presente articulo es destacar la relacién entre estos conceptos y operaciones en
el uso general de esta metodologfa. El apéndice incluido al final amplia algunas
ideas expuestas a lo largo del articulo.

Palabras claves: modelos de ecuaciones estructurales, especificacién, identifi-
cacién, estimacién, contrastacién, variables observadas, variables latentes.

MODELOS DE ECUACIONES ESTRUCTURALES: ANTECEDENTES Y
NOCIONES PRELIMINARES

Los conceptos y operaciones involucradas en el uso de los modelos de ecuaciones
estructurales (SEM) encuentran sus antecedentes en la tradicién del anilisis factorial
(Spearman, 1904), la teorfa cldsica de los tests (Lord y Novick, 1968) y el enfoque
tradicional sobre el contraste de hipétesis estadisticas (Fisher, 1936). Desde estas pers-
pectivas, se advirtié una doble contribucién para la investigacién en las ciencias del
comportamiento. Primero, la necesidad de distinguir conceptual y metodolégicamente la
diferencia entre variables latentes, variables de disturbancia o error y variables observadas
(ver nota 2 del apéndice); y en segundo lugar, se desarroll6 la posibilidad de modelar,
validar y estimar el ajuste de sus relaciones a la luz de un marco de referencia teérico
de interés (Breckler, 1990; Bollen, 2002; MacCallum y Austin, 2000).

Cldsicamente, suele distinguirse entre dos tipos generales de modelos, a saber:
“modelos de medicién” y “modelos estructurales” (ver nota 1 del apéndice). Un modelo
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de medicién es aquel en el que se sostiene que las relaciones entre distintas variables
observadas (como los puntajes de un ftem en un test) son explicadas por, o explican
la varianza de, una o mds variables latentes (constructos teéricos) en conjuncién con
sus correspondientes términos de error. El segundo tipo de modelo general es el que
se conoce como “modelo estructural”, en el cual se plantea la relacién entre una o mds
variables latentes. Esta distincién, sin embargo, ya no suele plantearse en la prictica,
pues en ambos casos siempre se define la existencia hipotética de una estructura de
relaciones entre variables, cuya validez o ajuste debe estimarse por la via de cuatro
procedimientos concatenados, a saber: /z especificacion, la identificacidn, la estimacidn
de pardmetros y la evaluacién de modelos.

ESPECIFICACION DE MODELOS

La especificacién consiste en establecer cudntas variables (observadas, latentes
y de error) son incluidas en un modelo, cuiles son consideradas endégenas (variables
dependientes) y cudles exégenas (variables independientes), asi como también el tipo
de relacién que las vincula (unidireccional o “causal” vs. bidireccional o “no causal”).
La especificacion se sustenta sobre la base de un criterio racional o marco de referencia
tedrico que permita sostener & priori las relaciones propuestas entre variables. Tales
relaciones se asumen como hipétesis especificas a un problema de investigacién y,
entre otros aspectos, tienen especial vinculo con el nimero de pardmetros a estimar
dentro del modelo y los grados de libertad con los cuales se asumird su contrastacién
y evaluacién (Bentler y Dudgeon, 1996). Existen dos formas de realizar la especifica-
cién. La primera consiste en usar diagramas de rutas que sintetizan en forma grifica
las relaciones entre variables. La segunda emplea un sistema de ecuaciones lineales
que las representa. La nomenclatura del sistema de ecuaciones se incluye en la nota
1 del apéndice, para utilizarlo en conjuncién con varios ejemplos que ilustran dicho
procedimiento. La especificacién por la via de diagramas de ruta sigue las convenciones
estindares empleadas en andlisis de rutas basados en modelos de regresién multiple
(e.g., Asher, 1981; Kerlinger y Pedhazur, 1973; Werts y Linn, 1970) y en la tabla 1 se

sintetizan estas convenciones.

Tabla 1. Convenciones de representacién grifica para la especificacién de modelos

Representacién Grifica [ Significacién

O = Variable latente o no directamente observada (e.g,, factores,

errores).
| [ ] | Variable observada o directamente medida.
Ruta unidireccional que sugiere [ influencia “causal” de una variable

sobre otra, expresada en términos de pesos de regresién.

U m Ruta bidireccional que sugiere la relacién “no causal” entre variables,

generalmente expresada en términos de covarianza o correlacién,
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Por conveniencia, los términos “indicadores”, “items” o “variables observadas”
se usardn como sinénimos, al igual que los términos “variables latentes”, “factores” o
“constructos”. Dentro de la perspectiva de los SEM, se plantea una distincién entre dos
tipos de “modelos de medicién”, los cuales estdn orientados a la validacién de medicio-
nes basadas en el uso de los tests. Al primero de ellos se les conoce como modelos de
indicadores reflectivos; mientras que al segundo se les denomina modelos de indicadores
formativos (Bollen, 1984; 1989; Bollen y Lennox, 1991). En ambos casos se plantean
diversas relaciones entre variables observadas y latentes, tales como las que se presentan
en los modelos reflejados en la figura 1.

Figura 1. (a) Modelo de medicién de indicadores reflectivos y (b) modelo de medicion
de indicadores formativos.

En el modelo de la figura 1(a) se presenta un modelo de medicién de indicadores
reflectivos, también conocido como modelo de andlisis factorial confirmatorio (CFA).
En ellos se considera que las distintas variables observadas (i.e., Y,, Y,, Y,, Y,) son de-
pendientes de una latente (i.e., §) que las afecta en forma comiin, con una magnitud
lﬁ que representa el coeficiente de determinacién o carga factorial entre la j-ésima
variable latente y la i-ésima variable observada. Adicionalmente, el modelo sefiala que
cada variable observada posee un término de error de medicién (i.e., 8,, 3, 53, 3,) que
representa aquella proporcidn de su varianza no explicada por la variable latente. Un
aspecto fundamental de este modelo es el hecho de que la varianza de la variable latente
(E) determina a la varianza comun de las variables observadas.
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En la figura 1(b), en cambio, se presenta un modelo de medicién con indicadores
formativos. Dicho modelo es un caso especial de regresién miltiple, con la peculiaridad
de que la variable dependiente resulta ser una variable latente (véase Bollen, 2002; pp.
619-624). En estos modelos, al considerar a la variable latente () como dependiente
de distintas variables observadas (i.e., X, X,, X,, X,), se asume que cada una de éstas
la afectan de forma simultdnea con una magnitud ¥y, que representa al coeficiente de
determinacién entre cada variable observada y la variable latente. Adicionalmente, el
modelo sefiala que la variable latente posee un término de error o disturbancia (§)) que
representa aquella proporcién de su varianza no explicada por la influencia simultdnea
de las variables observadas.

Aunque ambos modelos de la figura 1 introducen cuatro variables observadas y
una variable latente, la diferencia fundamental entre ellos consiste en su especificacién,
pues mientras en el modelo 1(a) se asume que la variable latente es la que afecta a las
variables observadas, en ¢l modelo 1(b) se asume lo contrario; es decir, las variables
observadas afectan a la variable latente. Desde un punto de vista grafico puede obser-
varse la diferencia por la direccién de las rutas entre variables observadas y latentes. Sin
embargo, otras consideraciones de mayor importancia y trascendencia para la evaluacién
de modelos de medicién pueden sefalarse, convenientemente, mds adelante.

En cualquier tipo de modelo especificado, cada ruta y también cada variable
latente representa una hipétesis especifica, la cual estd en funcién de las relaciones entre
las variables observadas. Ademds, cada hipétesis se define como un pardmetro dentro
del modelo, de modo que con la especificacién se plantea la relacién de cada hipétesis
especifica con uno o mds pardmetros del modelo propuesto; siendo éstos usualmente
expresados como coeficientes de varianzas y covarianzas implicadas en matrices pa-
ramétricas. De allf que todas las hipdtesis planteadas se contrasten de manera global
mediante la siguiente hipétesis general:

X=3(0) (Ecuacién 1)

Dicha hipétesis, plantea la igualdad entre las matrices S y £(0). La matriz que se
encuentra al lado izquierdo de la igualdad representa a una matriz de varianza-covarianza
que expresa las relaciones entre “q” variables observadas de una poblacién. La matriz
Z(0) es una que contiene un conjunto 8 de parimetros incluidos en la especificacion de

un modelo de medicién propuesto. A dicho modelo se le especifica con el propésito de

ji);er\:arﬂcn qfxé medida puede Juzgarse como una reprcscracfén ajustada alas relaciones
35 q" variables implicadas en |a poblacién (Bentler y Bonett, 198 0)

Dado que los 1 ;
parametros incluidos en | . i
modelo de medicig 1 12 especificacién dependen de| ¢
# . = t
on representado en términos de indicadores reflectivs o indic:l(;rdc
es
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formativos (Bollen, 1984), conviene hacer alusién al conjunto de pardmetros que se
incluyen en cada uno de estos modelos. En general, las matrices paramétricas incluidas
en la especificacién de un modelo de medicién con indicadores reflectivos son:

2(0) = AX D AX" + @3 (Ecuacién 2)

Donde AX representa a la matriz de estructura factorial que expresa el grado de
asociacion entre las variables observadasy las variables latentes; AX representa la matriz
transpuesta de la estructura factorial, que resulta de invertir las filas por columnas que
contienen a los coeficientes de dicha matriz. Por otro lado, ® representa a la matriz de
varianza-covarianza de las distintas variables latentes que explican la varianza comin de
Jlas variables observadas. Finalmente, @ representa a la matriz de varianza-covarianza
de los términos de error de medicién para las variables observadas.

En contraste, las matrices paramétricas incluidas en la especificacién de un
modelo de medicién con indicadores formativos son:

@) =Ix+( (Ecuacién 3)

Donde I'X representa a la estructura factorial que expresa el grado de asociacién
entre la variable latente y sus multiples indicadores o variables observadas, mientras
que  representa al término de error o disturbancia de la variable latente 1| que aparece
en el modelo de la figura 1(b). Una vez especificados los pardmetros del modelo, la
hipétesis general planteada en la ecuacién 1 no puede contrastarse hasta tanto no se
haya identificado al modelo especificado. De alli, la discusién de este procedimiento
en el préximo apartado.

IDENTIFICACION DE MODELOS DE MEDICION

Un primer aspecto a considerar en la identificacién es el niimero de pardmetros
conocidos y desconocidos, asi como también los criterios que deben seguirse para
identificarlos (Bollen, 1989). En general, la identificacién de un modelo consiste en
asignar reglas de correspondencias numéricas que permitan identificar los valores espe-
cificos correspondientes a, por lo menos, uno de los términos incluidos en las matrices
paramétricas involucradas en la especificacién de un modelo (Carmines, 1990; Seidel
y Eicheler, 1990). A todos aquellos pardmetros que se le asignan dichas reglas, se les
denomina pardmetros identificados y sin ellos serfa imposible la contrastacién de la
hipétesis general que aparece en la ecuacién 1 (Bollen, 1989).
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En general, hay cuatro criterios bdsicos para determinar cudles son los pardmetros
identificados de un modelo. Raykovy Marcoulides (2000) sugieren la seleccién de uno
o varios de los siguientes pardmetros:

* Las varianzas de las variables exégenas (i.e., la varianza de los factores latentes y las
varianzas de los residuales o términos de error).

e Las covarianzas o correlaciones entre las variables exgenas (i.e., la covarianza entre
factores latentes o la covarianza entre residuales).

 Las cargas factoriales (coeficientes de regresion) que vinculan a una variable latente
con la variable observada.

* Los coeficientes de regresién entre variables observadas o los coeficientes de regresién
entre variables latentes.

Con el reconocimiento de estos cuatro criterios, puede emplearse un conjunto
de reglas (como la regla-t, explicada mds adelante), que aseguran la identificacion de
un modelo. A pesar de estas observaciones, conviene advertir las implicaciones de
identificar a las variables latentes dentro del contexto de la especificacién de modelos
estructurales.

Una primera razén para identificar a las variables latentes consiste en que ello
permite distinguir entre modelos con s6lo variables observadas y modelos con variables
observadas y variables latentes, a los que se les ha denominado modelos de ruta con
variables latentes (McDonald, 1996). Usualmente, en los modelos que incluyen sélo
variables observadas se asume que la variable latente es igual a su indicador o variable
observada (i.e., § = X) y, a partir de esto, se estima la relacion entre ellas por la via de
una regresién multiple (e.g., Wright, 1960a, 1960b). Sin embargo, un aspecto implicito
en el procedimiento anterior es la inexistencia de errores de medicién para la variable
latente (Bollen, 1989), lo cual conduce a un estimado sesgado de relacién entre variables
(McDonald, 1996). Lo anterior puede ilustrarse a partir de los diagramas que aparecen
en la figura 2, en donde se muestra la diferencia entre aquellos modelos que sélo asumen
variables observadas y aquellos que asumen tanto variables observadas como variables
latentes. En la nota 5 del apéndice se discuten estas implicaciones.

66



Modelos de educaciones estructurales: operaciones y conceptos bdsicos

(a)

Figura 2. (a) Modelo con variables observadas y latentes y (b) modelo con sélo variables
observadas

En el modelo de la figura 2(a) se estima la relacién de influencia entre dos varia-
bles latentes (i.€., & y M), que poseen un indicador o variable observada (X y Y) con su
correspondiente término de error asociado (3 ¥ €). Estos términos no estdn ni asociados
entre sf, ni con las variables latentes (1 ¥ &) ni con el término de error o disturbancia de
la variable endégena (). Ademds, este tiltimo error () se ha especificado de forma tal
que no esté asociado con la variable latente exégena &. Por un lado, en el modelo de la
figura 2(b) la relacién se estima directamente entre las variables observadas, por la via
de una regresién simple. En términos generales, ha sido documentado que la influencia
Y de X sobre Y en el modelo de la figura 2(b) no igualaalainfluencia Y de § sobre 1 en
el modelo 2(a) (Bollen, 1989). Por otro lado, en el modelo de la figura 2(b), el término
de error (£') de la variable endégena observada, tampoco iguala al término de error (L)
de la variable endégena latente del modelo 2(a). La principal diferencia entre estos dos
modelos surge a partir de la consideracién del rol que tiene el error de medicién de las
variables latentes en la estimacién de sus relaciones con otras variables.

Para asignar una escala al factor latente, se puede fijar la varianza de éste a una
constante (usualmente ¢,, = 1) o de forma equivalente, se puede fijar a una constante el
primer coeficiente de regresién de la variable observada al factor latente (usualmente A,
= 1). Cualquiera de estas convenciones representa la relacién existente entre la variable
observada y el factor latente, a saber: el cambio esperado en una unidad de &, es igual,
en promedio, al cambio de una unidad y en X,. (Bollen, 1989; p. 240). Esta relacién
sugiere el cardcter fundamentalmente hipotético de la medicién de variables latentes,
las cuales no poseen una métrica propia y, por lo tanto, requicren ¢l establecimiento de
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las reglas por medio de las cuales se les asigna una métrica (en puntajes y distribucién)
(Lord y Novick, 1968). De alli, el rol fundamental de la identificacién en la evaluacién
de modelos de medicién.

Dado que los términos de disturabancia o errores para las variables latentes
también son considerados como variables latentes (Arbuckle y Wothke, 2003a, 2003b;
Bollen, 2002), una convencién similar a la aplicada para el factor latente se aplica a estos
términos. La convencién mds estdndar es fijar la varianza de cada término de error a
una constante (usualmente, 8, = 8, = §, = 1); aunque equivalentemente se pueda fijar
la escala de cada término de disturbancia haciendo que sus coeficientes de regresién
sobre la variable observada sea igual a la unidad.

De hecho, esta tiltima convencién es la més frecuente utilizada, pues su impli-
cacién consiste en asumir que los errores de medicién siguen una distribucién normal,
constituida por valores tipificados en torno a su esperanza matemdtica o promedio,
que en este tipo de distribucién es la caracteristica mds representativa de todo el con-
junto de valores incluidos en el rango de la distribucién, la cual, al estar expresada en
términos estdndares, se asocia con la influencia minima que tienen estos valores sobre
la variable observada. Esto tltimo es uno de los supuestos en los que se basa la funcién
de estimacién de minimos cuadrados ordinarios que se emplea en la regresién lineal
multiple, técnica base para el desarrollo de modelos multivariantes (Cohen, 1968) como
los que sustentan la validacién de estructuras factoriales especificadas en modelos de

medicién (Bollen, 1989).

Con las dos convenciones sefialadas anteriormente, se puede distinguir entre
dos tipos de pardmetros dentro de los modelos de medicién. Al primero se le denomina
pardmetro restringido, que puede asumirsele como un pardmetro identificado porque
se le ha asignado algin valor especifico. Un segundo tipo de pardmetro es el denomi-
nado pardmetro libre, que representa la caracteristica distribucional de una variable
cuyo valor debe estimarse. Para contrastar la hipétesis general, debe conocerse cuéntos
pardmetros libres estdn propuestos en el modelo. Asi, por ejemplo, mientras en el modelo
de la figura 1(a) el total de pardmetros libres es ocho, luego de haberse identificado un
total de cinco pardmetros que representan las varianzas de la variable latente y de los
términos de error (¢,, = 8, = 8, = 8, = §, = 1); en el modelo de la figura 1(b) el total
de pardmetros libres es nueve, luego de haberse identificado un total de siete pardmetros
que representan las covarianzas entre las variables observadas y la varianza del término
de disturbancia de la variable latente,

La determinacién del nimero de pardmetros libres de un modelo es dtil para

calcular sus grados de libertad, los cuales son el punto de referencia estadistico para
concluir si existe o no una distancia (diferencia) significativa entre el modelo propuesto
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(en términos de la matriz X(6)) y los datos observados (en términos de la matriz X)
(ver nota 4 del apéndice). Asi, los grados de libertad de un modelo se definen como
la diferencia entre el niimero de términos no redundantes de la matriz de covarianza
poblacional (ver nota 3 del apéndice) y el niimero de pardmetros libres a estimar en el
modelo. Formalmente, esto puede representarse como:

gl =¥ p(p+l) —t¢ (Ecuacién 4)

Donde p indica el nimero de variables observadas y t el niimero de pardmetros
libres a estimar en un modelo. Siguiendo como ejemplo los modelos de la figura 1,
para el caso del modelo de indicadores reflectivos se tiene un total de 10 elementos no
redundantes y un un total de ocho pardmetros libres por estimar, mientras que para
el caso del modelo con indicadores formativos se tiene un total de 10 elementos no re-
dundantes y total de nueve pardmetros libres por estimar. Asi, el modelo de indicadores
reflectivos tiene dos grados de libertad (gl = 2) y el de indicadores formativos tiene un
grado de libertad, por lo cual pueden ser contrastados.

Por otro lado, también es comin utilizar algunos modelos con cero grados de
libertad, a los que se les denominan “modelos saturados”, empleados para efectuar una
regla de identificacién: la denominada regla-t (Bollen, 1989). De acuerdo con ésta,
se establece que el término t de la ecuacién 4 debe ser menor o igual a la cantidad de
elementos no redundantes de la matriz de covarianza. Si t es igual a la cantidad de
términos no redundantes de la matriz, entonces se obtendrd un “modelo saturado”
que no podri, en si mismo, contrastarse estadisticamente, pero servird de base para la
comparacién con otros modelos identificados, algo que tiene especial relevancia para
la evaluacién de modelos de medicién.

ES'“MABlON, FUNCIONES DE AJUSTE Y CONTRASTACION DE MODELOS

Como se ha mencionado, todas las hipétesis de un modelo se contrastan de
manera global mediante la hipétesis general que aparece en la ecuacién 1. Dado que
los valores paramétricos pertenecientes a la matriz ¥ usualmente se desconocen (Bo-
llen, 1989), se hace necesaria su estimacién a partir de una matriz, S, que contiene los
valores estadisticos de una muestra de sujetos. Asf, la matriz S es empleada en distintas
funciones de estimacién para obtener una matriz estimada, ) que contiene a todos
los paridmetros estimados (Bentler y Bonnet, 1980). Las ecuaciones 2 y 3 presentadas
para los modelos de la figura 1 se refieren a matrices paramétricas. Pero para contrastar
las hipétesis de estos modelos en circunstancias reales, la hipétesis general se basa en
la comparacién de dos matrices estimadas. En otras palabras, se basa en la siguiente
hipétesis: ;e Z(é}. Por tal razén, es conveniente presentar una versién de las ecuaciones
anteriores con la siguiente forma:
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@) =Ax dAX¥+0 5 (Ecuacién 5)
@) =TE+L (Ecuacién 6)

a

En estas ecuaciones el simbolo * indica los pardmetros que son estimados a
partir de la matriz S. En general, la estimacién de un modelo supone un contraste de
la forma (X-S), que representa una matriz cuyos elementos surgen a partir de la dife-
rencia entre los valores estimados y los observados. De alli que a la matriz (£ - S) se le
denomine matriz residual, la cual es empleada para contrastar el modelo especificado
de dos maneras. La primera es por la via que implica el contraste global del modelo,
mientras que la segunda consiste en analizar los elementos de la matriz residual (ver

nota 7 del apéndice) (Bollen, 1989).

El contraste global resume, a través de una medida “omnibus”, la significancia
estadistica de todas las hipétesis (rutas y variables latentes) especificadas en un mo-
delo. A dicha medida se le reconoce como un valor “v” (ny) con la propiedad de ser
un estadistico con distribucién % y gl grados de libertad obtenidos por la ecuacién 4
anteriormente presentada.

La légica del contraste de hipétesis global en los modelos de medicién difiere
de la que se sigue en el contraste de hipétesis estindar (Marsh y Balla, 1994), pues
en este tipo de contraste (como en el caso del ANOVA o la regresién lineal multiple),
normalmente se desea rechazar la hipétesis nula (H;) para tomar este resultado como
indicador favorable de las hipétesis planteadas. En cambio, en los modelos de medicién,
normalmente se desea aceptar la H; (ecuacién 1), pues ello indicarfa que el modelo
especificado “se ajusta” a las relaciones observadas entre las variables, lo cual permite
argumentar que no hay diferencias significativas entre las relaciones observadas y las
propuestas en la especificacién del modelo.

El andlisis de la matriz residual consiste en observar (parimetro por pardmetro)
la distancia o diferencia entre los valores esperados y los parimetros estimados. As,
cuando ¥ > gl tal que p < &0 < .05, el investigador concluye que las relaciones obser-
vadas no pueden considerarse como representativas de las relaciones (poblacionales)
propuestas por el modelo, mientras que “si el estadistico es pequefio comparado con sus
grados de libertad [y el nivel de significancia adoptado (e.g., &t > .05)], uno concluye
que el modelo provee una adecuada representacién del sistema de influencias entre las
variables” (Bentler y Bonett, 1980; p- 591).

Desafortunadamente, el valor que obtiene v es dependiente del tamafio muestral
y la funcién de ajuste empleada para la estimacién de parimetros, lo cual ha dado pie
al planteamiento de otras formas de evaluar las hipétesis planteadas en un modelo de
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medicién (Bentler y Bonett, 1980; Marsh, Balla y McDonald, 1988). La dependencia

del estadistico U con el tamafio muestral y la funcién de estimacién puede formalizarse
de la siguiente manera:

v = #F(0) (Ecuacién 7)

Donde 7 es el niimero de sujetos o tamafio de la muestra y F(8) es una funcién
de ajuste empleada para la estimacién de los pardmetros de un modelo. Como puede
observarse, a partir de la ecuacién 7 surgen dos consecuencias obvias que afectan el
contraste de hipétesis en los modelos de medicién.

La primera consecuencia surge de la relacién directa entre el estadistico v y el
tamafio muestral. “La probabilidad de rechazar cualquier modelo aumenta a medida
que [el tamafio de] la muestra aumenta” (Bentler y Bonett, 1980; p. 591), aun cuando
en la matriz residual, la magnitud de la diferencia entre los valores estimados y los

observados sea despreciable (Cudeck y Henly, 1991).

La segunda consecuencia es algo mds claborada que la anterior y tiene que ver
con las propiedades de las distintas funciones de ajuste empleadas para la estimacién
de los valores paramétricos contenidos en la especificacién de un modelo (ver nota 6
del apéndice). Dichas funciones estin amparadas bajo la teoria de distribucién asin-
tética (Bollen, 1989; pp. 466-470), segtin la cual el valor de un estimado paramétrico
se acerca mds al valor real de un pardmetro poblacional en la medida que el tamaio
de la muestra se acerque al tamafio de la poblacion, siempre y cuando se cumplan tres
supuestos, a saber: la consistencia, la eficiencia y la distribucién subyacente a la esti-
macién de los pardmetros.

La consistencia de un pardmetro estimado se refiere a la propiedad de que su
valor converja con el valor cierto (preestablecido) a medida que la muestra a partir de
la cual se estimd, tienda hacia el infinito (ver nota 6 del apéndice); en otras palabras, la
probabilidad de la convergencia entre el valor estimado y el pardmetro preestablecido
(usualmente el promedio de la variable dependiente) alcanza el valor de uno a medida
que el tamafio muestral se hace mds grande. La eficiencia de un pardmetro se refiere
a la propiedad de la exactitud con la cual es estimado. Debe recordarse que toda esti-
macién tiene asociada un término de error de estimacién que se refiere a la varianza
de la distribucién de los posibles valores dentro de los cuales estd contenido el valor
del pardmetro.

En general, se dice que un pardmetro es eficiente si su error de estimacién es

minimo (Bollen, 1989). Finalmente, el supuesto de distribucién hace referencia a la
necesidad de asumir que la convergencia y eficiencia de los valores paramétricos se
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mdxima representacién estadistica para aquel'las ca-
istribucién; por ejemplo, el uso de los dos primeros
a) para representar adecuadamente una

amparan en las propiedades de
racteristicas descriptivas de una d ‘
momentos muestrales (promedio y varianz
distribucién de tipo normal.

imitaciones del % frente al ramafio muestral y'la funcién de estima-
cién sei):‘ri:zc{::;?ado el uso de diversos criterios de ajuste para juzgar la pé;mglbltlll;i:.d
de l;s relaciones contenidas en un modelo propuesto (e.g., Bentler, 19:))'0,. cer:leCky
Bonett, 1980; Bentler y Mooijart, 1989; Bollen, 1986, 1989, 19.9031)%]5;}9. M’cDinald§
Henly, 1991; Curran, West y Finch, 1996; MacC?.lium y Ausm'.x, 2. : A
Marsh, 1990; Mulaik, et. al., 1989). La presentacién de estos criterios se dis :

préximo apartado.

MODELOS DE MEDICION Y SU EVALUAION A TRAVES DE
CRITERIOS O (NDICES DE AJUSTE

El uso de cricerios o indices de ajuste para juzgar la plausibilidad de modelos
estructurales ha sido propuesto desde hace décadas (Bcntlcry Bonett, 1980), con base

en la clasificacién general de “Indices de ajuste absoluto”, “indices de ajuste incremental”
¢ “indices de parsimonia”, expresados en su mayorfa en forma estandarizada dentro del
rango 0 — 1, de forma andloga a como se expresan los coeficientes de regresion (Mulaik,

et. al., 1989). En la tabla 2 se presentan algunos de los indices ms frecuentemente
empleados.

Con el criterio de ajuste absoluto se estima “cuan bien se reproducen los datos
de una muestra con la especificacién z priori de un modelo” (Hu y Bentler, 1999; p. 2),
lo que en otras palabras supone la medida en la cual los datos de una muestra pueden
considerarse como “ajustados” a la especificacién del modelo propuesto.

Con el criterio de ajuste incremental se obtiene una estimacién del ajuste de un
modelo propuesto con base en su comparacién con otros “modelos anidados” (Bentlery
Bonnet, 1980; p. 592), entendiendo por modelo anidado un modelo que representa, en
términos estadfsticos, una hipétesis alternativa al modelo propuesto. Dentro de los mo-
delos anidados se encuentran los modelos saturados, los nulos y los intermediarios.
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Tabla 2. Criterios de evaluacién e indices de ajuste para modelos estructurales

Criterios de

Significacién

Indices

evaluacion pertenecientes
Sealala medidaen  * y?/gl, (No se expresa en rango 0 — 1)
que los datos de una + fndice de bondad de ajuste (GFI).
muestra definida * Indice de pardmetro no centralizado (NCP).
pueden considerarse  * Indice estandarizado de parimetro no
como “ajustados” a centralizado (SNCP).
Ajuste la especificacion de « fndice estandarizado de residuo cuadrético
absoluto un modelo teérico medio (SRMR).
propuesto. o Indice de error de aproximacién cuadritico
medio (RMSEA).
o Indice de validacién cruzada esperada (ECVI).
* Indice de validacién cruzada (CVI).
Evaldan el ¢ [ndicede ajuste normalizado (NFI).
incremento obtenido ¢ Indice Tucker — Lewis o de ajuste no
en el ajuste de normalizado (TLI; NNFI) (Puede caer fuera de los
Ajuste un modelo al limites del rango 0 — 1).
incremental compararse con otros  ® Indice de ajuste incremental (IFI).

Parsimonia

modelos similares
tedricamente.

Evaldan el ajuste

de un modelo al
compararse con Otros
similares, tomando
en consideracién la
cantidad de hipétesis
especificadas y el
total de grados de
libertad

+ Indice RNI, CFI, RFL

« Indice ajustado de bondad de ajuste (AGFI).
e Indice de ajuste normalizado de parsimonia
(PNEI).

« Indice de calidad de ajuste de parsimonia
(PGFI).

s Criterio de informacién de Akaike (AIC).

El modelo saturado (M), al ser uno con cero grados de libertad que siempre
conduce a un “ajuste perfecto”, se considera como una hipétesis alternativa que no es
informativa en si misma, pues “no hay un simple modelo que la represente [grifica o
conceptualmente] en el sentido de la H;" (Bollen, 1989; p. 265). La comparacién entre el
My y el modelo teérico propuesto (M) se establece en términos de una diferencia entre
sus valores ¥%. De tal modo, si dicha diferencia no es significativa, ello implicarfa que el
M, puede considerarse como una representacion plausible de las relaciones que existen
entre las variables, dando paso a su aceptacién provisional (Bentler y Bonett, 1980).
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El denominado “modelo nulo” (M) supone la independencia (no relacién)
de las variables, dado que todos sus pardmetros (hipétesis) se fijan a cero. El modelo
nulo también se toma como una H, con la cual se contrasta al M.. De tal manera, si
la diferencia entre los valores %? no es significativa cuando se comparan el M, y el M.,
ello implicaria que los pardmetros estimados bajo la especificacion M. no mejoran el
ajuste global cuando se compara con un modelo poco informativo como el nulo, de

modo que M. debe ser rechazado..

El modelo intermediario (M, ) recibe este nombre porque representa un modelo
que se encuentra a medio camino entre el modelo nulo, que supone la independencia
entre variables, y el modelo teérico que especifica diversas relaciones entre éstas. De
tal manera, cuando la diferencia entre M yM,es significativa, ello serfa indicador de
que el modelo tedrico propuesto mejora 0 aumenta el ajuste global, de modo que puede
aceptarse como una representacioén plausible de las relaciones entre variables.

Finalmente, otro criterio para la evaluacién de modelos se basa en la idea de
parsimonia (ver nota 8 del apéndice); razén por la cual los indices basados en esta
alternativa llevan su nombre (Bentler y Mooijart, 1989; Mulaik, 1998; Mulaik, et. al.,
1989; Raykov y Marcoulides, 1999). La légica que sustenta este criterio también se basa
en la comparacién de modelos, pero tomando en consideracién a los grados de libertad
resultantes de la especificacién de cada modelo a comparar (Arbuckle y Wothke, 2003a;
Mulaik, et., al., 1989; Mulaik, 1998, 2001). De tal manera, si dos modelos se ajustan
igualmente bien a las relaciones observadas entre las variables, se asume usualmente que
el modelo mis sencillo es probablemente el “cierto” y, en consecuencia, el mds ficil de
replicarse (contrastarse) en otras muestras pertenecientes a la misma poblacién definida

por el investigador (Mulaik, et. al., 1989).

La evaluacién de modelos con base en los criterios mencionados, usualmente
se sustenta en la observacién del valor que alcanzan estos indices luego de habérseles
comparado con ciertos puntos de corte (e.g., CFI > 0.90; RNI > 0.90; RMSEA < 0.05)
sugeridos para apoyar la decisién de validar los modelos contrastados. Sin embargo, esta
forma de evaluacién no ha sido tan adecuada, pues conlleva a argumentar las razones
que determinan la escogencia de un determinado “punto de corte” para un indice de
ajuste prescrito (Boosma, 2000; Hu y Bentler, 1999), dada la sensibilidad de éstos frente
a condiciones como la disposicién de distribuciones no normales, en pequefias muestras,
con datos perdidos o distintas funciones de estimacién y errores de especificacién (Cu-
rran, West y Finch, 1996; Fan, Thompson y Wang, 1999; Green, Thompson y Poirier,
1999; Hu, Bentler y Kano, 1992; Jackson, 2001; Kaplan, 1988, 1990; La Du y Tanaka,
1989; MacCallum, Roznowski y Necowitz, 1992; Marsh y Balla, 1994; Marsh y Hau,
1996; Muthén, Kaplan y Hollis, 1987; Robles, 1992; Tanaka, 1987).
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Como consecuencia de lo anterior, cada vez mds se ha reconocido la necesidad
de utilizar criterios alternativos de evaluacién que, sustentados en argumentos de tipo
estadistico, permitan comprender la racionalidad subyacente a la decisién de validar
un modelo, que en dltima instancia representa la informacién de mayor interés para
los propésitos de sustentar su validez o ajuste a la luz de las aseveraciones anticipadas
por una teoria. Por ello, en el préximo apartado se discute el rol de criterios alternati-
vos de evaluacién sobre la decisién nominal de aceptar como vilido 0 no un modelo
estructural.

CONDICIONES PARA LA VALIDACION DE MODELOS: CRITERIOS
ALTERNATIVOS DE DECISION

Un aspecto final asociado con la evaluacién de un modelo, es el referido a la
decisién de aceptarlo como vilido o no para una muestra de sujetos pertenecientes a
una poblacién teéricamente definida (Bollen, 2002). En estas condiciones, la decision
de validar al modelo, segiin una estructura teérica propuesta, conlleva el riesgo asociado
de un error de decisién de tipo estadistico. En tal sentido, el uso de los SEM mantiene
el mismo problema asociado con el uso de modelos estadisticos tradicionales como el
ANOVA o el andlisis de regresion; en el sentido de cometerse un error estadistico tipo
I (rechazar la hipétesis nula cuando es cierta) o un error tipo II (aceptar la hipétesis
nula cuando es falsa).

Dada la especial atencién que requiere la seleccién de los indices de ajuste para
propésitos de evaluacién de modelos, Hu y Bentler (1999) han ofrecido una estrategia
alternativa con la cual se busca superar los inconvenientes asociados con el uso indi-
vidual de los puntos de corte para estos indices. La racionalidad ofrecida por estos
autores descansa en el simple razonamiento de que no importa cudl indice de ajuste
sea el escogido para la evaluacién de un modelo, siempre debe tomarse “un adecuado
criterio de punto de corte que resultaria en proporciones minimas de error tipo I y de
error tipo I1” (p. 5).

Este criterio, denominado “estrategia de evaluacién de doble indice”, consiste en
utilizar el indice estandarizado de residuo cuadritico medio (SRMR) bajo la funcién de
estimacién de mdxima verosimilitud y acompafiarlo con otros {ndices como el Tucker-
Lewis (TLI), el indice de ajuste comparado (CFI) o el indice de error de aproximacién
cuadrético medio (RMSEA). De acuerdo con esta estrategia, se obtiene un mecanismo

‘que en principio es mds exigente para que la toma de decisién no resulte inadecuada.
En otras palabras, se mantienen el uso de los puntos de corte para los indices de ajuste,
con la combinacién de doble indice mencionada, de modo que la evaluacién de un
modelo supone la satisfaccién conjunta de los valores definidos como puntos de corte
para cualquiera de las parejas de indices referidas.
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El uso de la metodologia propuesta desde la perspectiva de los SEM exige una alta
racionalidad que sustente la especificacién de un modelo en particular. En la prictica s
hace frecuente encontrar, a pesar del uso de la estrategia de doble indice, que los resul-
tados referidos al ajuste de un modelo no hacen sentido a la luz de los procedimientos
efectuados en el marco de una investigacion y las evidencias empiricas previas.

En estos casos, muchos investigadores recurren a la re-especificacién del mo-
delo (afiadiendo u omitiendo rutas o variables) para luego encontrar resultados mds
satisfactorios (Bollen, 1990a). Esta préctica es recomendable siempre y cuando la re-
especificacién del modelo siga manteniendo sentido con el marco de referencia teérico
tomado en consideracién. Sin embargo, debe comprenderse el propésito general dentro
del cual se inscribe el uso de esta metodologia, pues ella puede estar orientada no sélo a
fines confirmatorios, sino también a fines heuristicos o exploratorios (Boosma, 2000) y
en cualquier caso, no existe un Gnico modelo sujeto a contrastacién que se ajuste razo-
nablemente bien a los postulados teéricos que se desean investigar (Bollen, 2000).

APENDICE
Nota 1: la notacién formal adoptada en los SEM presentada a continuacién considera
la distincién cldsica de “modelos estructurales” y “modelos de medicién”.

Tabla Al. Sistema de notacién para modelos estructurales

Simbolo Dtmens:o:} Representa
de la matriz

VARIABLES

n(eta) mx 1 Variables latentes dependientes (endégenas)

E(xi) nxl Variables latentes independientes (exégenas)

{(zeta) m x 1 Errores latentes en la ecuacién

COEFICIENTES

B(beta) s Coeﬁ?ientc de la matriz para las variables latentes endégenas. Los
coeficientes de esta matriz se denotan en mintsculas; e.g,, B,

Tlgamma) e Coeﬁc.:ienre de la matriz para las variables latentes exégenas. Los
coeficientes de esta matriz se denotan en mintsculas; e.g., Yu

MATRICES DE COVARIANZAS

®(phi) T Matri.z de covarianza para variables latentes exégenas. Los
coeficientes de esta matriz se denotan en mindsculas; e.g., 9,

W(psi) G Matri‘z de covarianza para los errores latentes en las ecuaciones. Los
coeficientes de esta matriz se denotan en mintsculas; eg, yll
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Tabla A2. Sistema de notacién para modelos de medicién o CFA

Simbolo g: F:emn:ll:fi: Representa

VARIABLES

b4 pxl1 Variable observada (indicador) de la variable latente endégena 1y
X qx1 Variable observada (indicador) de la variable latente exégena
€(epsilon) pxl Errores de medida para Y

O(delea) qx1 Errores de medida para X

COEFICIENTES

Ay m Coeficiente que relaciona Y con ). Los coeficientes de esta matriz
(Lambda y) P se denotan en minusculas; e.g., 3.“

Ax Coeficiente que relaciona X con &. Los coeficientes de esta matriz
(Lambda x) < Kol se denotan en mintsculas; e.g., A,

MATRICES DE COVARIANZAS

©e E(ee’) (matriz de covarianza de €). Los coeficientes de esta
(thetaepsilon) 2l s matriz se denotan en mindsculas; e.g., Ej

©3 E (88") (matriz de covarianza de 8). Los coeficientes de esta
(thetadelta) 349 matriz se denotan en minusculas; e.g., 8

Una consideracién establecida por Bollen (1989; 2000; 2002) con respecto a los
dos tipos de modelos mencionados es la de asumir que los modelos de medicién (CFA)
también son modelos estructurales. Dado que la denominacién de “modelos estructu-
rales” y “modelos de medicién” podria sugerir que en los CFA no se especifica alguna
estructura particular. Por esta razén, Bollen (2002) sugiere considerar a los CFA como
“modelos de variables latentes”, A los modelos de ecuaciones estructurales también se
les conoce bajo la denominacién de andlisis de estructuras de covarianzas, debido a
que se toma en consideracién a las covarianzas como los indicadores de relacién entre
variables, pues las covarianzas poseen propiedades de mayor robustez para la estimacién
de pardmetros en comparacién con sus homélogas, las correlaciones.

Nota 2: segiin Bollen (2002), el término “variable latente” ha cobrado al menos
tres connotaciones informales o intuitivas (i.e., variables hipotéticas, variables que no
pueden ser directamente medibles y variables descriptivas de la relacién entre datos) y
cuatro definiciones formales (independencia local, valor esperado, funcién no determi-
nista de variables observadas y realizacién muestral). Las diferencias que surgen entre
estas definiciones tienen distintas implicaciones en diferentes modelos metodolégico-
estadisticos (por ejemplo, teoria cldsica de los tests, teorfa de respuesta al ftem, andlisis
factorial). Por ejemplo, segiin la definicién de independencia local, una variable latente
esaquella que al ser controlada en una correlacién parcial entre dos variables observadas,
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elimina la correlacién de éstas; mientras que segtin la definicién de valor esperado, una
variable latente es aquella considerada como el puntaje verdadero en la teorfa cldsica de
los tests, el cual representa al promedio de todos los puntajes que obtendria un sujeto
bajo el supuesto de habérsele evaluado un nimero infinito de veces. En este articulo no
se adopta explicitamente ninguna de las definiciones formales sefialadas, pues “no hay
una definicién correcta o errada de variables latentes” (Bollen, 2002; p. 631).

Nota 3: las matrices de covarianzas entre variables observadas asi como también
las matrices de correlacién son simétricas, lo que implica que los términos por debajo
y por encima de la diagonal principal de una matriz son exactamente iguales; es decir:
Covarianza(X1,X2) = Covarianza(X2,X1); rx1,x2 = rx2,x1. Cuando se emplean ma-
trices de covarianzas, los términos de la diagonal principal representan la covarianza
de una variable consigo misma y eso es igual a la varianza de la variable; es decir:
Covarianza(X1,X1) = Varianza(X1). En los SEM es suficiente con utilizar los términos
no redundantes de la matriz; es decir, los términos de la diagonal principal m4s los
términos por debajo de ésta.

En los SEM se prefiere el uso de matrices de covarianzas en lugar de matrices de
correlaciones debido a la naturaleaza de las covarianzas, como indicadores no estanda-
rizados de asociacién, para las funciones de estimacién de ajuste entre matrices como
la que se emplea en el cilculo de la funcién de maxima verosimilitud (e.g., Joreskog,

1978; Werts, Rock, Linn y Jéreskog, 1976; p. 1007).

Nota 4: los términos de la matriz £(B) contienen los pardmetros desconocidos
que son estimados por distintas funciones de estimacién (e. g., mdxima verosimilitud,
minimos cuadrados generalizados, minimos cuadrados no ponderados). Las funciones
delos pardmetros que se dan en esa matriz conducen a resultados numéricos que pueden
o no igualar a los de la matriz Z. La contrastacién de modelos se expresa en términos
deigualdad de matrices. Mateméticamente dos matrices son iguales si cada término sij
(ubicado en la fila iy columna j) de una matriz %, es exactamente igual a cada término
Oij (ubicado en la fila i y columna j) de la matriz X(8).

Estadisticamente, la igualdad de matrices flexibiliza la légica de igualdad ma-
temdtica entre matrices, ya que para cada término Gij existen unos grados de libertad
que fijan los limites dentro de los cuales puede variar el valor especifico del pardmertro
estimado y considerarle igual al valor observado Sij. La obra de Green y Carroll (1976)
puede ser ttil para familiarizarse con las operaciones de 4lgebra matricial implicadas en
los modelos estructurales y en las técnicas de andlisis estadistico multivariado.

Nota 5: cuando en los SEM se asume que una variable observada es un perfecto
indicador de la variable latente (X = &; Y = 1), se asume que no hay error de medicién
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para la variable latente. Este supuesto es una convencién estindar en los andlisis de rutas
(Asher, 1981), los cuales son considerados desde la perspectiva de los SEM como modelos
con sélo variables observadas (Bollen, 1989). Sin embargo, en los modelos de variables
latentes, los indicadores de éstas tienen términos de error asociados, que generalmente
hacen que la estimacién de los pardmetros de influencia ¥’ en anilisis de rutas sean
siempre inferiores a los pardmetros de influencia Y en modelos de variables latentes (i.e.,
Y < 7). De alli que los parimetros de influencia en andlisis de rutas con sélo variables
observadas sean estimadores sesgados (subestimados). Toda esta argumentacién descansa
en el supuesto de la “construccién de indicadores vélidos y confiables” de las variables
latentes (Asher, 1981; p. 9). Para una discusién mds detallada sobre las implicaciones
de asumir a las variables latentes como variables observadas puede consultarse Werts y

Linn (1970) o incluso Bollen (2002).

Nota 6: las funciones de ajuste (e.g., mdxima verosimilitud, minimos cuadrados
generalizados, minimos cuadrados no ponderados, estimacién de distribucién asinté-
tica libre, etc), pueden considerarse como métodos de estimacion paramétricos. Tales
funciones estin basadas en el anélisis de las matrices observadas y estimadas a través
de férmulas que expresan una relacion no lineal entre los pardmetros a estimar en un
modelo, el nimero de variables endégenas y exégenas, asi como también distintas
propiedades que estas matrices deben tener. Por ejemplo, cuando se tiene un modelo
de regresién miltiple convencional, la funcién de ajuste que se especifica en el modelo,
es la igualdad del valor de la variable predicha Y a un valor estimado Y’, para cada
valor de X y Y. De esta manera, fijar como criterio de estimacién, Y = Y’, hace que la
relacién entre Xy Y se ajuste a un funcién normal lineal, para la cual pueden existir un
conjunto de valores Y’ normalmente distribuidos, de entre los cuales se escoge, como
valor inicial, el promedio de la distribucién de puntajes Y’ estimados para cada par de
valores X y Y. Las funciones de ajuste poseen dos aspectos cruciales que se muestran
matemidticamente por el establecimiento de relaciones entre los valores paramétricos y
los muestrales. El primer aspecto es la convergencia en probabilidad y, el segundo, la
convergencia en distribucién.

La convergencia en probabilidad consiste, brevemente, en hacer que el valor
resultante de la diferencia entre un estimado paramétrico y su valor poblacional “cierto”
sea menor a cualquier valor pequefio arbitrario y previamente definido, de forma ral que
se aumente la confianza del estimado paramétrico 2 medida que se aumente el niimero
de observaciones sobre las cuales ha sido estimado. La convergencia en distribucién
consiste, brevemente, en observar que la distribucién de los pardmetros estimados se va
ajustando a una distribucién de probabilidad conocida (e.g., normal, F 0 2), a medida
que los valores paramétricos sean estimados con mayores tamafios muestrales. Tanto
el aspecto de convergencia en probabilidad como el de convergencia en distribucién
descansan en la teoria de distribucién asintética, la cual describe el comportamiento de
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variables aleatorias a medida que su tamafio muestral se aproxima al infinito (Bollen,
1989; pp. 466-470).

Otro uso corriente que se hace de los valores paramétricos estimados es la
observacién de soluciones impropias y soluciones no convergentes (e.g., Anderson y
Gerbing, 1984). Se dice que una solucién es no convergente “cuando [una funcién)] de
estimacién, dentro de un conjunto de iteraciones, es incapaz de llegar a valores numéricos
que alcancen un criterio prescrito” (Anderson y Gerbing, 1984; p. 156), que puede ser
el criterio de convergencia en probabilidad o el de convergencia en distribucién. Se dice
que una solucién es impropia cuando los valores de los pardmetros estimados muestran
propiedades no posibles en la poblacién; por ejemplo, una correlacién mayor que uno o
una varianza negativa (Anderson y Gerbing, 1984). En los experimentos monte carlo,
la necesidad de observar la existencia de soluciones impropias y no convergentes es
necesaria cuando se manipula el tamafio muestral (Paxton, et. al. 2001). En caso de
que este tipo de soluciones ocurran, se ha recomendado cambiar el valor de la semilla
inicial que genera los datos de una muestra, para de esta manera tener una muestra que
no conduzca a este tipo de soluciones.

Nota 7: la matriz residual, (E — §), contiene tantos elementos como la ma-
triz muestral (S) o la matriz estimada () y los valores que toman cada uno de estos
elementos son considerados uno por uno para observar en qué medida los estimados
paramétricos en la matriz convergen o coinciden con los valores observados. La matriz
de valores estimados, por ejemplo, es ttil para observar la ocurrencia de soluciones no
convergentes ¢ impropias, que pueden ocurrir aun cuando se obtengan indicadores de
un ajuste global del modelo.

En general, toda:s las funciones de estimacién contienen funciones algebraicas de
estas dos matrices (S y ) y conducen a un simple resultado numérico que representa el
2juste entre el modelo y los datos observados. Este simple resultado numérico es el valor
V definido en la ecuacién 7. Por ejemplo, la funcién de estimacién basada en minimos -
cuadrados no ponderados (ULS) es:

u®) =% (X -S)2 (Ecuacién 8)

En esta funcién, tr es la funcién algebraica denominada traza, la cual consiste
en sumar los elementos de la diagonal principal de la matriz residual, lo cual viene a ser
un indicador similar al de la varianza total a ser explicada en un modelo de regresién
miltiple (Green y Carroll, 1976). La funcién de minimos cuadrados generalizados

(GLS) es:

GO) = % ulE - W2 (Ecuacién 9)

80



Modelos de educaciones estructurales: operaciones y conceptos bdsicos

Donde W es una matriz de ponderacién como el inverso de la matriz estimada
(Z] Elinverso de la matriz estimada se denota con PR y es una matriz que multiplicada
por % conduce a una matriz de identidad I (que contiene s6lo unos en la diagonal y
ceros fuera de ésta); asi, se tiene que $51 = I. El inverso de una matriz es similar a la
l6gica de la divisién en la aritmética, y en el caso de la funcién de minimos cuadrados
ponderados viene a representar la proporcién de varianza explicada por el modelo.

La funcién de médxima verosimilitud (MV), que es la mds frecuentemente uti-
lizada para el contraste de modelos estructurales es:

MV(®) = log| x | + tr(S:Z. -1) —log|S|—p (Ecuacién 10)

Donde log|S| representa la funcién del logaritmo del determinante (suma de
productos cruzados) de la matriz observada S, p es el nimero de variables observadas
contenidas en la matriz S y log |Z | representa el logaritmo del determinante de la ma-
triz de valores paramétricos estimados. El determinante de una matriz es un indicador
similar a la sumatoria de cuadrados intra en un andlisis de varianza (Green y Carroll,
1976). La funcién MV supone que la distribucién de las variables observadas es una
de tipo normal multivariado (Bollen, 1989).

La funcién de estimacién basada en la concepcién de distribucién asintética
libre (ADF) es diferente a las anteriores funciones de estimacién, por cuanto no supo-
ne la distribucién normal de los parimetros estimados; de allf su nombre. La funcién
ADF es:

ADF(@)=ZX[s-6] L'[s-6] (Ecuacién 11)

En esta funcién el término Z[s — 6]’ es un nimero que representa la diferencia
global entre cada uno de los valores contenidos en la matriz observada § y cada uno de
los valores contenidos en la matriz estimada £ cuando se transpone la matriz residual
(intercambiando las filas por las columnas). El término % '[s — 6] es un ndmero que
muestra la misma diferencia entre los elementos de la matriz observada y la estimada
cuando se toma en consideracién el inverso de la matriz estimada. La funcién ADF no
supone ningtn tipo de distribucién para las variables observadas (Curran, West y Finch,
1996). Sin embargo, una condicién requerida para su uso en el contraste de modelos es
que el tamafio muestral sea igual o mayor al nimero de elementos no redundantes en
la matriz de covarianza de forma que N > p(p+1)/2 donde p es el niimero de variables
observadas. Asi por ejemplo, para un modelo con 22 variables se requiere un tamafo
muestral minimo de N = 253 = (22 x 23)/2.
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Nota 8: de acuerdo con Mulaik (1998) y Mulaik et. al.. (1989? ha:y u[ll Cl‘ltﬁl‘lf)
racional que permite justificar la diferencia entre indices de a!ustc f mjlcc:ré::n E:.::;
monia, a pesar de la {ntima relacién entre los co‘nccptos de efstlma‘cmrlx de Pde fundé‘[;
parsimoniay bondad de ajuste. Brevemente, el ajuste hac:: referencia c:a tipo i
matemitica que se adopta para describir o explicar las‘ relac:fones cntr;: osom gl
(e.g., lineal, cuadrtica, ctibica). Y en general, la parsm:xoma hace n.: erencia ad -bin :
cia de la funcién mds simple dentro del conjunto posible 4:3 funcfmnis que Fiscn’ o
explican la relacién entre variables. Pero dado que las funcmn'cs lineales rs)on el ;St;) -
de la estadistica multivariada en las ciencias del comportammju’:o (McDonald, 986),
en el contexto de los SEM la parsimonia asume otra con:wtacton. Tal con::lodtamon vi:s
la histéricamente denominada como “navaja de Occam”, q.uc .es'tuvo aslocdla aconla
concepcién que Kant desarrollara: “[la parsimonia] es el principio c;‘egu a ortqu:ar;fz
impone la razén para unificar la experiencia con el menor nimero de conceptos

como sea posible” (Mulaik, et. al., 1989; p- 437).

A partir de esta concepcion, si a las variables latentes se les considera como con-
ceptos tedricos, entonces en los modelos estructurales la parsimonia se considera como
el criterio que permite distinguir la sencillez entre dos o m4s modelos causales (lineales),
a partir de la distincién de aquel modelo que tenga un menor nimero de variables la-
tentes (Mulaik, et. al., 1989). Otra acepcién de parsimonia también es posible. En los
SEM, las especificacién de variables latentes supone la estimacién de sus parimetros
libres (o su varianza o su primer coeficiente de regresion con alguna variable observada).
Técnicamente, “para dos modelos con indices de ajuste global comparables, el modelo
preferido serd aquel que tenga pocos pardmetros libres [0 en otras palabras, aquellos
con] mds grados de libertad” (Raykov y Marcoulides, 1999; p. 293). A partir de esta
dltima nocién es que puede apreciarse la relacién entre la especificacién, la parsimonia
y el niimero de pardmetros libres a estimar.
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EL PROYECTO DE INVESTIGACION O cOMO
PLANEAR UN ESTUDIO CIENTIFICO

Dra. Eugenia Csoban __ i

ResuUMEN

El objetivo principal de este documento es introducir y orientar en los conceptos
y elementos bésicos a considerar para conducir una investigacién cientifica. Se
enfatiza en la necesidad del anilisis sistemdtico de diferentes situaciones relacio-
nadas con el drea de interés o experticia del investigador que le permita plantear
interrogantes cuya solucién pueda ser contrastada empiricamente. El documento
se presenta a modo de gufa de operaciones a llevar a cabo para plantear un
proyecto de investigacién factible y, en este sentido, se ofrecen definiciones y
modos de hacer para planear y estructurar el trabajo cientifico.

Palabras claves: investigacién cientifica, investigacién empirica, proyecto de
trabajo cientifico.

INTRODUCCION

El trabajo de grado constituye el punto culminante o requisito final de la mayoria
de los programas de estudios tanto a nivel de pregrado como de postgrado. El estu-
diante, més tarde o més temprano, debe enfrentar la tarea de proponer y llevar a cabo
un trabajo de investigacion y, a pesar de haber seguido, probablemente, varios cursos
de metodologia de la investigacion a lo largo de sus estudios formales, esta tarea suele
presentarse como dificil y altamente retadora. El objetivo principal de este articulo es
ofrecer una perspectiva general y prctica del proceso de investigacién que abarca desde
la delimitacién de un problema de investigacién, formulacién de hipétesis, eleccion de
un plan o disefio de investigacién hasta la estrategia de andlisis. El producto de este
proceso es la estructuracién de un proyecto de investigacién cientifico.
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En el presente documento, aunque pretende ser una gufa que permita hallar
un problema de investigacién y plantear una estrategia de investigacidn, se incluye la
revisién de conceptos fundamentales a la tictica cientifica.

SOBRE LOS TIPOS DE INVESTIGACION

El significado comtn de investigar, segiin la Real Academia Espafiola, es hacer
diligencia para descubrir algo y, mis técnicamente, la misma fuente senala que investigar
es realizar actividades intelectuales y experimentales de modo sistemdtico con el propdsito
de aumentar los conocimientos sobre una determinada materia. La scgunda definicién
mencionada alude mds claramente a lo que se considera una investigacién cientifica.
De hecho, y siguiendo a Kerlinger y Lee (2002), se considera que una investigacion
cientifica es “una investigacién sistemética, controlada, empirica, amoral, pablica y
critica de fenédmenos naturales. Se guia por la teoria y las hipotesis sobre las presuntas
relaciones entre esos fenémenos” (p. 13). '

Una investigacién, que siempre implica el descubrimiento, serd cientifica si
cumple, en primer lugar, con el requisito de sistematicidad y control que alude directa-
mente a que la investigacion es tan ordenada que se puede tener confianza critica en los
resultados. Esta confianza en los resultados se garantiza al seguir el Método Cientifico,
la cual se puede considerar como la estrategia general de la investigacién cientifica y
entre cuyas caracteristicas distintivas se cuenta el hecho de que es autocorrectivo y estd
abierto al escrutinio publico.

Por otro lado, la investigacién cientifica de la que nos ocupamos aqui se califica
como empirica pues el investigador se sirve de pruebas objetivas, provenientes de la
realidad, para descubrir relaciones entre distintos fenémenos. Cuando se indica que
la investigacién se ocupa de presuntas relaciones entre fenémenos naturales, lo que se
quicre decir es que tales fenémenos ocurren en la realidad, pertenecen a la experiencia:
en un laboratorio, en una empresa, en una universidad... Los hechos empiricos son
aquellos que pertenecen o son relativos a la experiencia.

La delimitacién al descubrimiento de fenémenos naturales, excluye como posi-
bles objetos de investigacién a las preguntas sobre relaciones entre entes formales; asf, la
investigacion en légica y matemdtica no se refiere a nada que se encuentre en la realidad
¥s por tanto, no se puede usar la prueba en la realidad para convalidar las relaciones
propuestas entre enunciados. Los problemas de investigacién que nos plantearemos
entonces, como parte del programa de investigacién, serin preguntas de relaciones entre
objetos o hechos que pertenezcan a la realidad.
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La distincién anterior quizds resulte familiar: es la distincién que existe entre
las llamadas ciencias formales y ciencias ficticas o empiricas. Para Wartofsky (1981),
la ciencia empirica “tiene que ver con los hechos tal y como quedan registrados por la
observacién real, la medida y la interaccién experimental con los objetos, acontecimientos

y procesos del mundo” (pag. 134).

Ejemplos de ciencias facticas son, en general, la fisica, la biologia, la astronomia,
la psicologia, la sociologia, la economia, la historia y las llamadas ciencias politicas; esta
enumeracién no pretende ser exhaustiva, se presenta s6lo como ilustracién.

Hasta aqui hemos avanzado en el acuerdo de cudles son los fenémenos de los
que se pueden ocupar como investigadores. La segunda delimitacién importante estd
relacionada con el tipo de investigacién que se llevard a cabo: bisica o aplicada. La
investigacién bdsica es aquella cuya finalidad es ampliar el conocimiento cientifico y
esto significa que no persigue, en principio, aplicacién préctica. La investigacién bdsica
estd orientada a la explicacién de los fenémenos: al descubrimiento de leyes naturales
y la construccién de la teorfa. Esta es quizds la definicién mds generalizada de ciencia
fictica o empirica. Como sefialan justamente Kerlinger y Lee (2002) el objetivo de la
ciencia bdsica o pura es la teorfa y ésta es un conjunto de conceptos interrelacionados,
definiciones y proposiciones que suponen una visién sistemdtica de los fenémenos.

Por otra parte, la investigacién aplicada tiene como objetivo mejorar el control
que el hombre puede ¢jercer sobre los hechos; en términos mds comunes, persigue fines
utilitarios, se preocupa por aumentar el bienestar y el poder humano. La investigacion
aplicada es una actividad propia de la ciencia aplicada y generalmente se vincula con
la tecnologia: ingenieria, medicina, inteligencia artificial, son ejemplos de dreas de
tecnologia contemporaneas (Bunge, 1985).

FORMULACION DEL PROBLEMA

Enunciar satisfactoriamente el problema de investigacién es el primer paso para
llevar a cabo una investigacion cientifica. Definir de forma simple, clara y completa el
problema es una tarea que supone exploracién, reflexién e investigacién en un drea del
conocimiento, pues depender4 de cada 4rea temdrica particular la definicién de aquello
que constituye un problema de investigacién.

Como nocidn, se acepta que un problema es un enunciado u oracién interroga-
tiva que pregunta sobre la relacién entre dos o mds variables. Este enunciado tiene la
forma de una pregunta que se formula de forma clara y sin ambigiiedades y, al mismo
tiempo, implica la posibilidad de contrastacién empirica. Note que este tiltimo requisito
conduce a la advertencia de que los problemas cientificos no son preguntas morales ni
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éticas, esto es, no pueden representar cuestionamientos de valor y juicio pues la ciencia
no puede resolver estos dilemas, no es posible la contrastacién empirica de este tipo de
preguntas (Kerlinger y Lee, 2002). Asi, sea que el problema se circunscriba a lo que se
ha considerado aqui investigacién basica o aplicada, siempre supondrd una pregunta
acerca de una posible relacién que puede ser sometida a prueba.

En términos précticos, y en vista de que el objetivo del presente documento
es contribuir al planeamiento de una investigacién, existen algunas estrategias de uso
generalizado para “encontrar” problemas cientificos. La primera tarea es hallar un drea
general y un tema o tépico de interés.

Para Leong y Austin (1996) existen cuatro categorias de estrategias que pueden
ponerse en practica con el objetivo de delimitar un drea de interés. Estas estrategias se
muestran, de modo resumido, en la tabla 1.

Tabla 1. Estrategias de biisqueda de drea y tépico de investigacién
(Tomado de Leong y Austin, 1996)

* Experiencia personal
Estrategias personales * Generacién de ideas
s Lecturas no especializadas, noticias, television.

* Entrevistaa expertos: proﬁ:sores, investigadores, asistentes
Estrategias interpersonales de investigacion.
s Conferencias, seminarios, congresos

* Revistas cientificas
Fuentes impresas * Libros
* Tesis o trabajos de grado

* Bases de datos
Estrategias computacionales | ® Investigacién en linea
* Internet

Una vez delimitada el 4rea y tema de interés, el siguiente paso consiste en refinar
la bisqueda del problema. Leén y Montero (2002) aconsejan al investigador inexperto,
o un estudiante que debe cumplir con el requisito de llevar a cabo una investigacién,
desechar la idea de que su problema de investigacién tiene que ser absolutamente
original y novedoso y que debe constituir una solucién trascendental a un problema
también trascendental.

Desterrada esta idea, es necesario considerar que muchos trabajos surgen de ideas

anteriores de otros investigadores y que, indudablemente, el problema que se plantee
debe estar enmarcado en un 4rea de conocimiento reconocida que permita evaluar su
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valor y su factibilidad. De tal manera que se pueden llegar a plantear problemas vélidos
que se propongan lo siguiente:

® Mejoras: al revisar literatura especializada en un 4rea conviene estar atento a toda
posible mejora que pudiera introducirse en investigaciones anteriores; en este sen-
tido, resulta factible proponer mejoras o modificaciones cuando se detecta un error
en el disefio o cuando se vislumbra que existe un disefio mds eficaz para resolver el
problema que el que se usé. Igualmente, las mejoras pueden incluir modificacién
a los aparatos, instrumentos, formas de medicidén o manipulacién de las variables
implicadas, etc.

o Aplicar una explicacién a otro campo: un problema de investigacién posible seria
preguntarse sobre la idoneidad de la aplicacién de una explicacién aceptada en un
campo del conocimiento a otra 4rea distinta de la original.

* Diferentes explicaciones para sujetos diferentes: una alternativa de problema cientifico
es proponer explicaciones diferenciales para grupos de individuos en el marco de
una teoria o0 modelo aceptado.

e Extender las aplicaciones: ampliar el conocimiento sobre los efectos de un programa,
estrategia, técnica o intervencién a contextos distintos a aquellos para los cuales
fueron creados y donde se han validado.

*  Contrastar las predicciones de una teoria: esta es quizds la forma mds reconocida
de problemas pues todas las consecuencias o predicciones de una teorfa o modelo
deberian ser susceptibles de ser observadas en la realidad o, en otras palabras, las
predicciones se pueden convertir en problemas de investigacion.

Finalizada la primera etapa de busqueda general, donde se ha delimitado un
tdpico de interés, el proximo paso consiste en plantearse una pregunta de investigacién
que cumpla con los requisitos indicados anteriormente. Al igual que en la primera etapa,
debe usar y combinar las estrategias de biisqueda ya conocidas para convertir la pregunta
preliminar en un problema de investigacién susceptible de verificacién empirica. Una
estrategia especialmente ttil en esta etapa, y de las ya indicadas, es la consulta en bases
de datos disponibles en CD-ROM; en este sentido, resulta conveniente explorar en
los catédlogos de resimenes (abstracts) y los indices (indexes) tanto como en las revistas
especializadas (journals). En forma sintética, cuando busque documentacién experta
en una base de datos, sea cual sea la base y su formato, serfa conveniente seguir los
siguientes pasos:
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1- Concrete las palabras clave, en espafiol, sobre las que se desea realizar la bisqueda.

2- Traduzca estas palabras al inglés y compruebe que son términos que se incluyen en
el Tesaurus de la base de datos.

3- Realice una primera bisqueda depurada.
4- Leay copie los resiimenes de los trabajos.

5- Localice fisicamente los articulos que resultan de su interés (con respecto a su pre-
gunta de investigacion).

6- Estudie los articulos y organice la informacién mis relevante.

La basqueda en la literatura especializada, asi como el anilisis y presentacién
de la informacién recopilada, son habilidades en las que debe hacerse experto. Una vez
que se familiarice con el manejo de las bases de datos y los recursos disponibles en linea,
el tiempo y el esfuerzo que dedicaré a la consulta y recopilacién de informacién serd
cada vez menor. Asimismo, el evaluar la informacién de un tépico de modo critico le
ayudard a plantear nuevas preguntas de investigacion (y por supuesto, a plantearse SU
propio problema de investigacién) y el desarrollo de tales habilidades de lectura, revisién
y evaluacién de material de investigacion le serdn dtiles cuando planee e implemente
su propia investigacién.

La investigacién documental y andlisis de investigaciones realizada cumple,
como ya se ha sefialado, con el objetivo principal de hallar un problema pero, ademis,
una vez logrado este propésito también se ha adquirido un conocimiento importante en
relacién al tema de interés y los aspectos especificos de conocimiento que se relacionan
con la pregunta de investigacién. Toda la informacién recopilada que ha conducido
al problema de investigacién constituye lo que se conoce como el marco tedrico y
justificacién del estudio.

En efecto, en el marco teérico se incluye la resefia histérica del fenémeno, las
bases conceptuales y empiricas que sirven de argumentacién al mismo y que permiten su
ubicacién disciplinaria. Igualmente, debe indicarse la relevancia y pertinencia del tema
(justificacién), segiin se desprende de la investigacién relacionada (evidencia conceptual
y empirica). Por tltimo, es muy importante fijar posicién acerca de cudl es el enfoque
conceptual y cudles son las técnicas y procedimientos que se usardn en el estudio. Nétese
que este desarrollo del marco tedrico conduce al planteamiento del objetivo general de
la investigacién: identificacién de un vacio en el conocimiento.
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Una vez que se ha esclarecido el objetivo general y/o el problema de investigacién,
el siguiente paso es el planteamiento de las hipétesis de investigacién.

La hipétesis es un enunciado conjetural sobre la relacién entre dos o ms varia-
bles. Formalmente, la hipétesis se presenta en forma de enunciado declarativo donde se
relacionan variables con variables y tienen la estructura de un enunciado condicional: “Si
se dan las condiciones de tipo A, entonces se producird un acontecimiento de tipo B”, en
funcién de la posibilidad de crear a voluntad las condiciones declaradas en la hipétesis,
las contrastaciones serin experimentales o no-experimentales (Estany, 1993).

Cuando las condiciones de contrastacién son tecnolégicamente reproducibles,
es decir, se pueden provocar a voluntad, se asume que existe cierto control de un factor
que, de acuerdo con la hipétesis planteada, tiene un efecto o influencia sobre el fenémeno
que se estudia, y asi se tiene la base para un contraste experimental; las investigaciones
de laboratorio son ejemplo de contraste experimental.

Cuando el control experimental no es posible, cuando las condiciones no pueden
ser provocadas o variadas por medios tecnolégicos disponibles, entonces la hipétesis se
contrasta de un modo no experimental, se busca o espera que ocurran casos en que las
condiciones A se den espontdneamente y se comprueba luego si B también se produce

(Hempel, 1973).

Para Kerlinger y Lee (2002) existen al menos dos criterios para considerar que
una hipétesis es adecuada para la investigacién y éstos resultan conocidos, pues son los
mismos que se mencionaron antes a propésito de la bondad de un problema de inves-
tigacién, a saber: 1) las hipétesis son enunciados acerca de las relaciones entre variables
y 2) contienen implicaciones claras para contrastar las relaciones enunciadas. Estany
(1993), por su parte, propone otros requisitos que deben cumplir las hipétesis antes
de ser sometidas a contrastacién, a saber: 1) tienen que ser adecuadas, lo cual significa
que no sean contradictorias con la evidencia existente; 2) comsistentes, en relacién a las
hipétesis complejas en las que no puede haber contradiccién entre las partes que con-
forman dichas hipétesis; 3) compatibles con otros datos cientificos y 4) comprobables,
es decir, que tengan alcance empirico.

Méndez (2001) sefiala también que, claramente, debe existir una relacién di-
recta entre el objetivo de investigacién formulado, el marco teérico desarrollado y la
hipétesis propuesta. En efecto, la o las hipétesis surgen a partir de la evidencia empirica
acumulada en relacién al fenémeno que se pretende estudiar, y esta evidencia ha sido
tratada e incluida en el marco teérico del estudio. Por dltimo, debe evitarse el empleo
de términos adjetivos y juicios de valor que conduzcan a expresiones ambiguas. La
hipétesis debe responder a una realidad observada en forma objetiva e imparcial, por
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ello (al igual que el problema) no puede estar ligada a sospechas personales inferidas
0 a juicios de valor.

Sila hipétesis resulta una respuesta tentativa acerca de la relacién entre variables,
parece ineludible definir claramente las variables que se incluyen en ella. Las variables
son los conceptos, propiedades o constructos que se estdn estudiando. M4s técnica-
mente, una variable es un simbolo al que se le asignan valores o niimeros: inteligencia,
temperatura, gravedad, clima organizacional, satisfaccién laboral, productividad, son
todos ejemplos de variables. El estudio propuesto debe incluir la definicién conceprualy
operacional de las variables. En la definicién conceptual se usan términos o expresiones
conceptuales para caracterizar a la variable, en tanto que, en la definicién operacional
se asigna un significado a la variable a partir de las operaciones o actividades necesarias
para medirla, evaluar su medicién o para manipularla (Kerlinger y Lee, 2002).

La definicién de las variables tiene ventajas obvias para la investigacién: reduce o
elimina la posibilidad de significados distintos para los términos incluidos en el estudio;
hace posible el contraste o puesta a prueba de la hipétesis y permite hacer comparaciones
con otras investigaciones que compartan las definiciones y, por esta via, confrontar los
resultados de distintas investigaciones.

ESTRATEGIA DE INVESTIGACION
Establecidos el problema, objetivos e hipétesis de investigacién, ha de avanzarse
*en lo que se puede considerar la estrategia general de investigacién. La estrategia puede
entenderse como un plan de accién que permitird responder la pregunta de investiga-
cién y garantizar la validez y confiabilidad de los resultados. Este plan es el esquema o
programa general de la investigacidn y dentro de esta estrategia, tipicamente, se aclaran
los siguientes aspectos: la unidad de observacién, la cual constituye el objeto o sujeto a
partir del cual se va a obtener la informacién indispensable para responder a la pregunta
del estudio. Como nocidén general, la unidad de observacién corresponde clisicamente
a la decisién sobre qué poblacién y qué muestra se usard para recolectar los datos, sin
embargo, esta genérica “unidad de observacién” puede variar mucho dependiendo del
trabajo que se ha planteado.

Por ejemplo, si se plantea un estudio de caso, entonces no aplica el concepto de
poblacién y muestra; asimismo, en los contextos organizacionales aplicados, la unidad
de observacién puede resultar la organizacién o, quizds también, la implementacién
de un proyecto resulta la unidad a estudiar por lo que la nocién genérica de poblacién
y muestra necesita ser adaptada a cada caso particular.
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No obstante, independientemente de las particularidades de cada tipo de estu-
dio planteado, serd util cumplir, al momento de seleccionar la unidad de observacién,
con los requisitos de representatividad: que el o los participantes tengan caracteristicas
similares a la poblacién general a la que pertenece; idoneidad: esto es, que los observados
sean los adecuados en relacién a la naturaleza del fenémeno a estudiar; y accesibilidad:
garantizar la disponibilidad de los objetos de observacién.

Hasta aqui se han tomado decisiones acerca del problema, de las situaciones
que se probarén y sobre el contexto (sujeros, organizacion, situacién) donde se llevard
a cabo tal contrastacién. Antes de avanzar en términos de la definicién del disefio, es
conveniente sefialar la necesidad de considerar los aspectos éticos implicados en la in-
vestigacién. En un sentido genérico, ética alude a conducta adecuada en el proceso de
investigacion en cualquier drea o disciplina: derechos y responsabilidades de las partes
que participan en la investigacion.

Como sefiala Davis (2001), la ética es importante para todos los participantes
porque afecta los derechos de individuos y la calidad de los datos obtenidos en la in-
dagacién. En términos concretos, en el proyecto deben mencionarse las estrategias y
operaciones que van a realizarse para cumplir con los estdndares éticos de la disciplina
donde se inserta el trabajo propuesto; estas reglamentaciones generalmente estdn dis-
ponibles para la mayorfa de las asociaciones internacionales y/o nacionales que agrupan
miembros de diferentes disciplinas.

Otro aspecto muy importante dentro de la estrategia general de la investigacién,
es definir el tipo de estudio que se estd proponiendo. Existen multiples clasificacio-
nes en este sentido que Ud. puede revisar en textos dedicados a la metodologfa de la
investigacién. Para propésitos de la redaccién del proyecto de investigacién, quizds
sea ttil la diferenciacién que plantea Mendez (2001): estudios exploratorios, estudios
descriptivos y estudios explicativos. Esta clasificacién, a su vez, aparece relacionada con
lo que indica Davis (2001) sobre los esfuerzos cientificos implicados en los diferentes
tipos de investigacion (tabla 2):
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Tabla 2. Tipo de Investigacién y esfuerzo cientifico (Tomado de: Davis, 2001)

Supone la identificacién de las principales variables
y sus relaciones en una situacién problemdtica.
Comprenderialos tipos de investigacién exploratoria
y descriptiva antes mencionadas.

Menor grado

de comprension
Descripcion

Se logra cuando se identifica una variable o serie
Prediccién de variables que estdn asociadas con la presencia
de otra variable.

Implica responder a la pregunta de por qué cierto
fenémeno o relacién existe en la realidad. En este
tipo de investigaciones se logra tanto la prediccién
como la explicacién, y corresponderia a los estudios
explicativos.

Explicacién

Existe cuando se manipula una o mds variables en
una situacion problemdtica para provocar el cambio

. Control deseado en una o mds variables asociadas con tal
Mayor grado situacién. Aqui se logra la explicacién con el mayor
de comprension grado de control.

Antes se indic6 que la estrategia de investigacién correspondfaal plan o estrategia
general de la investigacién, sin embargo, en los textos de metodologia de la investigacién
se define mis especificamente como disefio de la investigacién al medio que permite
recolectar los datos que responden a la pregunta de investigacién: el disefio se entiende
como un proceso activo que conduce a la especificacion de la estructura que resolverd
determinado problema de investigacién (Davis, 2001).

Como enfoque general, existen dos tipos de disefio, asaber, los ex post facto y
los experimentales y la distincién bdsica entre ellos tiene que ver con el grado de control
que el investigador puede ejercer sobre las variables (recuerde la clasificacién anterior
en cuanto al esfuerzo cientifico).

En los disefios ex post facto no se intenta manipular ninguna variable (como se
hace en un experimento) ya que no es posible la manipulacién por diversos motivos;
por la otra parte, en los disefios experimentales, el investigador manipula o controla de
alguna forma alguna variable o variables (en este contexto se considera a esta variable
como independiente) y luego mide el efecto sobre la variable (dependiente) de interés.
Nétese que la diferenciacién entre los disefios estd también relacionada con la clasifica-
cién propuesta entre hipdtesis experimentales y no experimentales (Hempel, 1973).

Decidir sobre el disefio de investigacién puede resultar comPIicado pues no hay

un medio definitivo para elegir el mejor disefio y no existe un procedimiento simple
que lleve al mejor disefio tinico para una situacién en particular; la recomendacién
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general es evaluar cuidadosamente el disefio en relacién a la situacién, problema y la
restriccién de los recursos disponibles. Por otro lado, se hace necesario consultar los
textos especializados en procedimientos de investigacién, como los resefiados en este
documento, para comprender y proponer el tipo de disefio que se utilizard.

RECOLECCION Y ANALISIS DE DATOS

El siguiente aspecto a resolver en una propuesta de investigacién es la descripcién
de las técnicas e instrumentos a emplear para la recoleccién y andlisis de la informacién.
En otros casos, dependiendo de las caracteristicas del estudio, se incluird una lista de
los aparatos y/o dispositivos técnicos que se utilizardn y se indicard el software y hard-
ware de propésito especial que se empleardn para la recoleccién y procesamiento de
informacidn relativa a satisfacer los objetivos del estudio.

El modo de obtener los datos, entonces, puede ser muy variado y, en todos
los casos, hay que ser exhaustivo en la inclusién y descripcion de la estrategia. Como
muestra de la diversidad de posibilidades para conseguir la informacién, considere el
siguiente listado, que no necesariamente agota las posibilidades:

* Entrevistas
¢ Cuestionarios
¢ Técnicas de observacién
¢ Auto-observacién
* Test: de inteligencia, conocimiento, personalidad, etc.
* Escalas: de actitud, valores, etc.
e Sociogramas
* Sondeos
® Aparatos
En apartados anteriores de este documento sefialamos la importancia de la

busqueda en fuentes expertas de informacién, y recordamos aquf que el conocimiento
profundo de un drea de investigacién y el andlisis de documentos relacionados permite,

no sélo hallar el problema de investigacidn, sino que resultan gufas practicas de estra-
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tegia de investigacion, esto quiere decir que, al planear su investigacién, puede seguir
la estrategia de otra investigacién. El como se resuelven problemas relacionados al suyo
le puede ayudar a decidir la técnica mds idénea, el instrumento especifico o el registro
de observacién mds pertinente para su situacién de investigacién.

En su proyecto de investigacién, y luego de describir las técnicas de recoleccién
de informacidn, se espera que incluya una seccién con el procedimiento que seguird en
su investigacion. Este procedimiento supone una enumeracién de los pasos a seguir para
la realizacién del trabajo, con una descripcién detallada de las operaciones a realizar
dentro de cada paso. El procedimiento debe exponer los pasos en forma ordenada, en
la secuencia real en que deben realizarse y estos pasos son aquellos que correspondan
al contraste de las hipétesis (Robles, s/f).

Posterior al planeamiento de la forma de recolectar los datos, es indispensable
proponer el anélisis que se realizaré con el objetivo de responder a la pregunta de investi-
gacién. En laactualidad, el andlisis de los datos se lleva a cabo de manera compurarizada:
existe una amplia gama de herramientas o programas estadisticos de andlisis de datos.
Quizds uno de los mds conocidos es el programa SPSS® que es un paquete de andlisis
estadistico para Ciencias Sociales; con esta herramienta se pueden resolver los cdlculos
estadisticos de la mayorfa de los problemas que se plantean en el drea de humanidades
y educacién, ciencias econémicas y ciencias administrativas y de gestién.

En vista de la disponibilidad de estas herramientas para el andlisis, el énfasis
de esta seccién no estd en el procedimiento de cdlculo sino en la argumentacién en
relacién a la escogencia del andlisis que se propone y la interpretacién de los métodos
de andlisis disponibles. Los andlisis que se van a realizar, una vez mds, dependerdn de
las caracteristicas del estudio que se ha planteado; sin embargo, en todos los casos, los
andlisis que se vayan a practicar dependerdn de estos factores (que no debe dejar de
considerar como gufa fundamental):

* Elnivel de medida de las variables: dado que de éste depende el tipo de operaciones
de célculo que es licito llevar a cabo con los datos.

* Lamanera como se hayan formulado las hipétesis: esto es, en relacién assi las hipétesis
formuladas son experimentales o no y también con respecto al esfuerzo cientifico
que implica el estudio.

* El propésito general del estudio: los tipos de anélisis son variados y se pueden llevar
a cabo muchos de ellos, pero es conveniente no perder de vista lo que el estudio
pretende resolver y, en este marco, realizar sélo los andlisis que sean necesarios: cada
técnica tiene un propdsito especifico y el andlisis no puede ser indiscriminado.
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Los andlisis que pueden llevarse a cabo se pueden clasificar en dos grandes gru-
pos: descriptivos e inferenciales. El andlisis descriptivo constituye la primera etapa dela
mayoria de las investigaciones y permite evaluar el comportamiento de las variables del
estudio lo cual puede tener un impacto importante en el andlisis inferencial posterior.
El andlisis descriptivo podria incluir:

a- Frecuencias y/o porcentajes
b- Medidas de tendencia central
c- Medidas de dispersién

d- Medidas de forma

e- Andlisis exploratorio de datos

f

Medidas de contingencia

Aun cuando el andlisis descriptivo provee informacién importante acerca de
las caracteristicas y distribucién de los datos, no resulta suficiente en la mayoria de las
situaciones de investigacién. Los investigadores requieren hacer inferencias acerca de
la poblacién a partir de la muestra que se recolectd. Existen varias alternativas para
llevar a cabo el anilisis inferencial, para contrastar la o las hipétesis de investigacion:
pruebas paramétricas, no paramétricas y anilisis multivariados. La aplicacién de
alguna téctica inferencial especifica estd atada, nuevamente, al tipo de pregunta de
investigacién y a la hipétesis planteada. La descripcién de cada una de estas estrategias
escapa al alcance de este documento; las decisiones sobre el andlisis mds conveniente
deberfan estar sustentadas en un conocimiento estadistico amplio, baste afirmar que
el anilisis estadistico es indispensable en la investigacién cientifica en general y en la
investigacién psicolégica en particular.

Este articulo demarca las consideraciones generales involucradas en el planea-
miento de un estudio cientifico. El desarrollo de un plan o proyecto de investigacién
resulta ventajoso a la investigacién pues permite vislumbrar las operaciones idéneas
para cumplir con el objetivo planteado, anticiparse a problemas en el trayecto de la
investigacién y a modificar las operaciones en caso de que esto fuera necesario. Sin
embargo, y como sefialan Leong y Austin (1996), aun cuando existen reglas de inves-
tigacién y seguirlas garantiza parte del éxito, el disefio de una investigacién no deja de
Ser un proceso creativo.
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MODELOS ESTRUCTURALES: APLICACION EN
ANALISIS DE DATOS CATEGORICOS

MSC Alexander |

RESUMEN

Este articulo es un comentario breve sobre las especificidades del planteamiento

de modelos estructurales en el caso de variables categéricas. En el se revisa el
modo general de los modelos estructurales y luego se anotan algunos de los
procedimientos especificos para la formulacién de modelos causales con datos
cuyo nivel de medida es ordinal o nominal.

Palabras claves: modelos estructurales, variables categéricas.

Es comtin el uso de variables categéricas en las investigaciones referentes a la
salud y a la enfermedad, donde identificar de forma continua los procesos asociados

resulta de especial dificultad (Davis y Oxford, 1997).

Las variables categéricas son aquellas que adquieren valores a partir de un grupo
de etiquetas verbales, las cuales deben ser mutuamente excluyentes y exhaustivas, de
forma tal que cada observacién pertenezca solo a una de las categorifas (Agresti, 1996).
Pueden ser nominales u ordinales, y asignirsele valores cuantitativos, aun cuando, del
que se le asigne valores numéricos no se sigue que adquieran otras propiedades.

Para el andlisis de variables categéricas se cuenta con técnicas inferericiales
especificas, como el andlisis discriminante, el andlisis de cluster, la regresién logistica
y el andlisis de tablas de contingencia mediante los 0dds ratio. Estas aproximaciones
pueden ser entendidas como modelos causales, en la medida que se utilicen en un
nivel mds alld de lo descriptivo, hacia la puesta a prueba de modelos explicativos de las
relaciones entre las variables.
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Los modelos causales permiten especificar las relaciones entre las variables de
forma a priori a la obtencién de los datos, lo que permite disponer de un modelo de
relaciones, con especificaciones cuantitativas respecto a la magnitud de las relaciones y
sus direcciones. Este modelo es comparado con los datos observados segtin el grado de
ajuste entre lo estimado desde el modelo y lo observado (Hall, 2007; Hair, Anderson,
Tatham y Black, 2000).

Los modelos estructurales son uno de los tipos de modelos causales desarrollados
para el estudio de variables latentes a partir de indicadores observados (Hair, et al.,
2000), aun cuando se le han sefialado problemas referentes a su cardcter causal, refi-
riéndose a ellos solamente como dtiles en la seleccién de aspectos segiin una estructura
antecedente conocida (Hall, 2007).

Las diferentes técnicas perteneciente a la familia de modelos estructurales, como
el andlisis de estructura de covarianza, andlisis de variable latente, y andlisis factorial
confirmatorio, comparten dos caracteristicas: la estimacién de dependencias miltiples
y cruzadas y la capacidad de representar conceptos no observados o variables latentes,
considerando el error de estimacién (Hair, et al., 2000).

Los modelos estructurales tienen dos componentes: un modelo de medida y
un modelo estructural (Skrondall y Rabe-Hesketh, 2005). El competente de medida
especifica las relaciones entre los indicadores observados y las variables latentes, mientras
que el componente estructural especifica las relaciones entre las variables latentes y las
regresiones de éstas a los indicadores (Skrondall y Rabe-Hesketh, 2005).

El proceso de modelizacién de ecuaciones estructurales pasa por las siguientes
fases (Hair, et al., 2000):

1. Desarrollo de un modelo estructural basado en la teoria. En esta fase se evaliian
diferentes estrategias de modelizacién, como la confirmatoria, la de modelos rivales
y la de desarrollo. La especificacién adecuada de las variables es crucial en esta fase,
puesto que resalta las variables relevantes segiin las relaciones que se quieran indagar
con el modelo, para evitar asi el error de especificacién que sesga el papel de otras
variables en el modelo.

2. A partir de la especificacién de las variables y del establecimiento de relaciones
causales se construye un diagrama de relaciones en el que se definen las variables
endbgenas y exégenas dentro del modelo. Este diagrama tiene como elementos
fundamentales los constructos, los indicadores y las flechas que vinculan a los
constructor entre s, y entre éstos y los indicadores.

104



Modelos estructurales: Aplicacion en el andlisis de datos categéricos

3. Eldiagrama de secuencias es traducido a un conjunto de ecuaciones estructurales que
permiten especificar el modelo de medida. Esta fase permite formalizar las relaciones
causales supuestas desde el modelo estructural. En la especificacién del modelo de
medida se utiliza el andlisis factorial confirmatorio, determinando previamente qué
variables definen a cada constructo o factor; donde las variables funcionan como
indicadores observados de los constructos.

4. Eleccién del tipo de matriz de entrada, el cual puede ser de correlacién o de varian-
za/covarianza, a partir de la cual se evalta la adecuacién de los diferentes elementos
del modelo y se elige el método de estimacién. Es aqui donde se requiere modificar
el modelo de medida cuando se trata con indicadores categéricos, puesto que no es
posible el cilculo de correlaciones. La normalidad en la distribucién de los puntajes
afecta la adecuacién del chi cuadrado, utilizado en el cdlculo del ajuste del mode-
lo. Ademds, las variables categéricas no tienen una distribucién normal, sino que
pueden tener una distribucién binomial, en el caso de las variables dicotémicas, o
polinomial para variables categéricas con mds de dos categorias.

5. Evaluacién de la identificacién del modelo.

6. Evaluar la estimacién y la bondad de ajuste del modelo, para posteriormente pasar
a la interpretacién.

7. Serealizan las modificaciones del modelo, segiin el ajuste entre el modelo de medida
y el estructural, evaluando el sustento teérico de cada modificacién sugerida desde
el modelo de medida, para finalmente disponer de un modelo final.

De todas estas fases, s6lo el componente de medida requiere modificarse
cuando los indicadores son categoricos, no asi el estructural que puede permanecer
esencialmente igual a cuando se dispone de indicadores cuantitativos (Skrondall y

Rabe-Hesketh, 2005).

Con frecuencia, los indicadores de las variables latentes son obtenidos a partir
de instrumentos con formato de respuestas tipo Likert, a partir de los cuales se extraen
datos categoricos a nivel ordinal (DiStefano, 2002). Es un error comiin la utilizacién
de los datos asi obtenidos como variables continuas; aun cuando desde la teorfa puede
suponerse la existencia de un continuo real tras los indicadores ordinales, no siempre los
instrumentos son acompafiados de un desarrollo tedrico que sustente tal suposicién.

Los modelos estructurales suponen el uso de variables continuas con distribucién
normal; donde la estimacién de los pardmetros se realiza, generalmente, mediante la
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estimacién del valor paramétrico para el cual la probabilidad de los datos observados
toman su mayor valor, o maximum likelihood (DiStefano, 2002).

La estimacién de pardmetros para las variables latentes, pardmetros para los
errores y los indices de ajuste ad hoc son las tres técnicas en las que se han centrado
los investigadores para adaptar los modelos estructurales a las variables categéricas
(DiStefano, 2002). A continuacién se muestran problemas asociados al uso de estas
tres técnicas:

1. La estimacién de pardmetros para las variables latentes mediante el método de
mdxima verosimilitud, utilizando variables categéricas con la técnica producto-
momento de Pearson, tiende a generar desviaciones negativas en los parimetros
conforme aumentan los niveles de asimetria y curtosis.

2. La estimacion de pardmetros para los errores utilizando la mdxima verosimilitud
y la técnica producto-momento de Pearson ha arrojado resultados contradictorios,
con desviaciones negativas en unos casos y positivas en otros. Esta desviacion tiende
a decrecer conforme aumenta el tamafio muestral, y tiende a crecer mientras mayor
es la anormalidad de la distribucién de los items (DiStefano, 2002).

3. Con relacién al indice de ajuste, DiStefano (2002) sefiala cémo el cdlculo de la bon-
dad de ajuste por método del chi cuadrado tiende a inflar su valor segiin aumenta
la anormalidad de la distribucién de los datos categéricos ordinales.

Formalmente, el modelo estructural es definido segin la siguiente ecuacién

(Skrondall y Rabe-Hesketh, 2005):
n=(1+|3rr|j +FX1]+E]

Cada variable latente (1) es definida por un vector que corresponde al intercepto
(o), una matriz de pardmetros estructurales que corresponden a las relaciones entre las
variables latentes (B), un pardmetro de regresiones que corresponde a la matriz de regre-
siones desde las variables latentes a los indicadores ( T" X, ), y un vector de error (€).

Disponer de indicadores categéricos requiere modificar el pardmetro I X
para incluir los valores referidos a cada una de las categorias. En este sentido, Flora y
Curran (2004) proponen un método alternativo de estimacién para el andlisis factorial
confirmatorio con datos ordinales, mientras que Muthén (1978) propone un método
de estimacién para variables dicotémicas.
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El método propuesto por Muthén (1978) se basa en la nocién de umbral, como
limite entre las categorias, y permite la asignacion de los casos a cada categoria segiin
del lado del umbral en el que se observen los valores. A partir de esta nocién de umbral
se construye un modelo general de variable latente, el cual permite su aplicacién ranto
a variables continuas como a variables categéricas, sean estas ordenadas o no, y es lo
que finalmente va a permitir la inclusién de variables categéricas dentro de los modelos
estructurales.

Asi, la matriz de correlacién empleada en la estimacién del parimetro es del
tipo tetracérica, para variables dicotémicas, para las que se supone un continuo latente
normalmente distribuido, o la policérica, para variables con mds de dos categorias.
Mediante estas técnicas es posible la estimacién del parimetro T’ X,; dentro de la
ecuacién estructural.
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Luis AzAGRA L. s.J. IN MEMORIAM

Dra. Cristina Vargas

En una conferencia sobre pedagogfa ignaciana, el Padre Azagra comentaba
c6émo las circunstancias histéricas bajo las cuales se funda una Orden marcan el tipo de
educacion que ésta brinda. A su entender, la educacién impartida por la Compafia de
Jests estaba marcada por el Renacimiento: su énfasis humanistico, atin en las carreras
técnicas y cientificas, y su preocupacién por lo individual. El Padre Azagra siempre
fue una encarnacion clara de este espiritu ignaciano, y han habido pocos terrenos mds
fértiles para el florecimiento de esta sintesis entre lo cientifico y lo humanistico que su
su paso por la escuela de Psicologia de la UCAB.

Luis Azagra Labiano nacié un 4 de diciembre de 1928 en Pamplona, Espana
(“Soy vasco, pero no ejerzo,” solfa decir). Meses antes de cumplir los 17 afios comienza su
noviciado en la Compaiiia de Jestis, para ordenarse en 1960, residiendo ya en Venezuela,
adonde viaja por primera vez en 1950. Durante esta década pasa a formar parte del grupo
de mds de 40 jesuitas enviados a formarse en carreras civiles en diversas universidades
del mundo, para asi fortalecer el proyecto académico de la Orden; en palabras del propio
Padre Azagra “para hacer realidad el sustantivo Universidad”. Durante este periodo,
obtuvo una Maestria en Educacién en la Universidad de Fordham, en ¢l estado de Nueva
York, donde su gran habilidad cuantitativa le permitié beneficiarse de la formacién all{
ofrecida por figuras de la talla de Anne Anastasi, una de las mas ampliamente conocidas
investigadoras en Medicién Psicolégica y Psicologfa de las Diferencias Individuales.
Esta segunda carrera civil, aunada a sus estudios de Teologia en Innsbruck, Austria, y
en la Universidad Javeriana de Bogotd, por nombrar sélo una pequefia parte de su for-
macidn, dotaron al Padre Azagra de un acervo de conocimientos dificil de igualar. No
creo conocer a nadie més que, habiendo sido Profesor de Fisica y Matematica, también
pudiese leer a Euripides en su idioma original y, segiin dicen algunos de sus hermanos
jesuitas, fuese también un muy competente arquero de fatbol.



Analogias/9

Sus dotes académicas y administrativas no fueron desaprovechadas. Sin pretender
agotar en este breve espacio los logros de su extensa carrera, fue Director del Colegio
San Ignacio entre 1966 y 1972, Vice-Rector Administrativo y Director de la Oficina de
Proyectos de la UCAB, y consultor de Provincia y de la Casa, pero fue su mds humilde
cargo de Director de la Comisién de Tesis de la Escuela de Psicologia lo que en esta
ocasién quisiéramos resaltar. El catdlogo de tesis (digno precursor de la actual version
computarizada) y el Indice de Pruebas Psicométricas fueron labor suya, ddndole asi
continuidad y sistematicidad a la investigacién en la Escuela. Bajo su égida, las tesis
de grado pasaron de ser en su mayorfa modestas aplicaciones clinicas a ser verdaderos
trabajos de investigacion: éste es uno de sus muchos legados a conservar.

Quienes tuvimos el privilegio de trabajar para él en la Cdtedra de Estadistica
II gozamos de la oportunidad dnica de nutrirnos no sélo de pristinas explicaciones del
Teorema del Limite Central, sino también de enriquecedoras discusiones sobre teologia
y ética. Compartimos en varias ocasiones la preocupacién por la disparidad entre la
formacién académica y la formacién religiosa, siendo que para los laicos la primera suele
prolongarse hasta la edad adulta, mientras que la segunda rara vez pasa mds alld de la
nifiez; como agudamente lo resumi6 ¢l en una ocasién, tratar de desempefiarse en la
vida adulta sélo con la fe aprendida en el Catecismo era tan apropiado como tratar de
vestirse con el traje de la Primera Comunién. Esto, creo yo, era parte de su motivacién
para ese doble rol (tan renacentista, tan Ignaciano), que para tantos de nosotros jugé
el Padre Azagra: el de Profesor de Estadistica y Profesor de Etica.

Aun cuando nuestras opiniones en cualquiera de estas dos dreas no siempre
coincidieron, tuvo siempre la virtud de enfrentarnos a las preguntas importantes, ya
fuesen los supuestos basicos de la inferencia estadistica o las implicaciones éticas del
27 de febrero de 1989. Su ingenio y ocasional mordacidad podian ser polémicos, pero
nunca hirientes o malintencionados. Sus comentarios més agudos estuvieron siempre
reservados para sus superiores o sus pares, nunca para los que fuimos sus subordinados;
fue un singular placer el verle intercambiar opiniones con rivales de talla, como el Dr.
Fernando Risquez, con quien el Padre Azagra no vefa necesidad de medir sus golpes (en
mi humilde opinién, el Padre siempre gané por K.O.). Quizds lo mds llamativo en toda
su did4ctica era esa tan inusual combinacién de opiniones firmes y bien documentadas
con una ausencia total de dogmatismo: pocas personas hicieron tanto como el Padre
Azagra para hacer que estudiantes como yo, pertenecientes a minorias religiosas, nos
sintiésemos miembros legitimos de una Universidad Catdlica.

Su preocupacién por el otro también tuvo siempre esa marca tan particular de
interés genuino sin condescendencia, de compasion sin sentimentalismo, de compromiso
sin aspavientos ni ostentacién: su labor pastoral en Carapita, en el Centro de Salud de
Santa Inés y su direccién del Parque Social Manuel Aguirre son muestras evidentes
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de ello. Mas caracteristico, sin embargo, de su cristianismo de todos los dias fue el
gesto pequefio, el respeto cotidiano, la ayuda anénima en el momento de verdadera
necesidad.

El 13 de junio del 2006, en su Pamplona natal, el Padre Azagra dejé de estar
fisicamente con nosotros. Su incalculable aporte a la Psicologfa cientifica en Venezuela
habfa sido reconocido escasos meses antes, cuando la UCAB le otorgé el Doctorado
Honoris Causa en Psicologfa. Créanos Padre, el honor es todo nuestro.
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