Modelos de Ecuaciones
Estructurales
(una primera aproximacion)

continuacion se presenta un acercamiento
a lo que se conoce como Modelos de
Ecuaciones Estructurales (M.E.E.) o mode-
los LISREL (del inglés Linear Structural
RELationships). Como motivacion al tema se puede
sefalar que, a pesar de ser una herramienta envuel-
ta en un cierto halo de misterio, el nUmero de sus
aplicaciones en la investigacion de mercados ha cre-
cido de manera importante en afos recientes. Con
la intencion de hacer un recorrido por la I6gica detras
de la técnica, se desarrolla en primer lugar de forma
sucinta el concepto de causalidad y modelacién. Mas
adelante se identifican las similaridades, asi como
diferencias que guardan los M.E.E. con el analisis
de regresion y el andlisis de factores. Después, se
presenta propiamente el concepto estadistico, apo-
yandose de una vision global de las dos técnicas an-
teriores. En el trayecto se incluyen varios ejemplos
gue ayudan a dimensionar su uso y se revisan tam-
bién sus limitaciones.

Es importante advertir que los aspectos técnicos de
la herramienta no se consideran en este momento.
De este modo, se desea dar oportunidad a que las
ideas principales logren su espacio en el “share of
mind” de conceptos estadisticos de los usuarios de
la investigacion de mercados y constituya éste el
objetivo central del documento.

Finalmente, es oportuno sefalar que los ejemplos
incluidos en el presente material deben considerar-
se solo ilustrativos y no pretenden en lo absoluto ser
modelos probados.

1 Una Posible Causa Casual

El propdsito de los procedimientos estadisticos es
ayudar a establecer la factibilidad de modelos teori-
cos y estimar en qué grado las diferentes variables
explicativas parecen influir en las variables depen-
dientes.

Cooley W.

Esta cita rescata de manera ejemplar la esencia de
la modelacién, sin embargo, en la practica existe un
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nivel de complejidad importante al:

(a) Definir un modelo de la realidad.

(b) Probarlo a partir de datos provenientes de obser-
vaciones no experimentales.

(c) Concluir causalidad a partir de correlacion esta-
distica.

Para este momento ya hace falta un ejemplo. ¢Por
gué los consumidores seleccionan productos deter-
minados? ¢ Cuales son los factores que influyen en
esa decision? ¢ Como interactlan estos factores en-
tre ellos mismos y en qué medida participa cada uno
en la seleccion final de compra? Al respecto se tie-
nen teorias que enumeran variables y establecen
relaciones entre ellas. El investigador cuenta con
datos provenientes de encuestas en las que se tuvo
cuidado de incluir pre-guntas relacionadas con los
factores hipotéticos de influencia. Lo que resta, en-
tonces, es probar si el modelo efectivamente trabaja.

En el espacio extraterrenal donde habitan las cau-
sas, éstas se ligan a sus efectos por medio de rela-
ciones que se interpretan como correlaciones!. Es
decir, “si una variable es causa de otra entonces es-
tardn correlacionadas”, pero el otro sentido de esta
sentencia légica no es necesariamente cierto, esto
es: “si dos variables estan correlacionadas entonces
una es causa de otra”. Lo anterior da lugar inmedia-
tamente a aceptar que existen variables
correlacionadas que no estan asociadas a un esque-
ma de causa y efecto. En este tipo de situaciones se
dice que hay correlacién espuria o no causal.

¢, Como identificar entonces una causa real de una
ficticia usando correlaciéon estadistica? La respuesta
es: dado que s6lo contamos con correlaciones para
avalar modelos de causalidad, se debe tener cuida-
do en interpretar la correlacién, separando en lo po-
sible la parte de naturaleza plenamente “causal” (por
favor notar las comillas) de la espuria. Lo anterior
sera factible en la medida en que existan modelos
coherentes con la realidad.



Ahora, al tratar de entender aun mas la parte causal,
ésta se puede dividir a su vez en efectos directos e
indirectos. Ejemplo (diagrama 1) :

Diagrama 1

a) Efecto directo entre imagen y probabilidad de compra.

Probabilidad

Imagen de
producto '

de compra

El diagrama de rutas anterior, muestra una relacion
de causa y efecto directa entre la imagen de un pro-
ducto y la posibilidad de ser adquirido (la flecha indi-
ca la causa y el efecto).

b) Efecto indirecto entre reputacién y probabilidad de compra.
Imagen de
producto

Probabilidad
de compra

Reputacion
empresa

Se podria hipotetizar(ver diagrama 2), que la reputa-
cion de la empresa tiene un efecto indirecto sobre la
probabilidad de compra por medio de la imagen del
producto. La reputacion afecta laimagen y la imagen
la probabilidad. La forma matematica de representar
los efectos indirectos es la multiplicacion de los efec-
tos directos involucrados.

Por otra parte, la correlacion no causal o espuria tam-
bién se divide en:

(a) Aquella que se debe a la presencia de antece-
dentes comunes. El diagrama de correlacion es-
puria para este caso entre By C es del tipo (diagra-

ma 3) .
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Es decir, la correlaciéon que registren By C se de
ber4 al hecho de que comparten a Acomo causa
y no a que B sea causa de C o viceversa.

(b) Y en segundo lugar, en la debida a asociaciones
previas no incluidas en el modelo.

Sumo cuidado exige entonces derivar conclusiones
de causalidad cuando se tiene como herramienta la
correlacion, ya que podria llevar a resultados falsos.
Pero entonces ¢,qué alternativas sensatas de anali-
sis hay?

2 ¢ Qué Pesa Mas? :
Andlisis Exploratorio con Regresion

Evidentemente, no basta con establecer una posible
relacion causa efecto, sino que también se debe de-
terminar su fuerza. Al respecto, los estudios de satis-
faccion proporcionan un buen ejemplo. Los niveles
de satisfaccién para diferentes rubros se podrian pen-
sar relacionados con la satisfaccion general de la si-
guiente manera (diagrama 4).
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Esto es, el modelo establece que el grado de satis-
faccion en la atencion recibida; en el tiempo de res-
puesta; en el precio; en el tiempo de entrega y por
ultimo en la percepcion de calidad, condicionan la
evaluacion general de satisfaccion en la compra de
un bien o servicio. La diferencia entre lo que explica
el modelo y los datos observados se representa por
la variable de error afiadida en el diagrama. La pre-
gunta luego es: ¢.cudl es el rubro méas importante en
términos de su influencia sobre la satisfaccion glo-
bal (es decir el valor p o peso mas grande)? ¢Y el
siguiente? ¢ Y el siguiente?...

Un analisis de regresidn? proporciona elementos va-
liosos para hacer inferencia sobre los pesos de es-
tas influencias. Sin embargo, en pocas ocasiones se
consideran las posibles correlaciones (indicadas en
el diagrama 4 por lineas curvas de doble sentido)
gue existen entre las variables independientes (en
este caso niveles de satisfaccidn por rubros). Lo an-
terior podria originar que los coeficientes p estima-
dos sean para este ejemplo incluso negativos. Es
decir se tendria que concluir que: jel nivel de satis-
faccion de los rubros con coeficientes negativos in-
fluyen de manera contraria a la satisfaccion global!

En resumen, la técnica de regresién en su versién
explicativa (no predictiva), evalla la fuerza de las re-
laciones que mantienen de manera conjunta un gru-
po de variables independientes con respecto a una
variable dependiente. La lectura de las relaciones
se basa en los coeficientes de regresién estimados
(valores p en el diagrama 4) pero que pueden estar
afectados por una posible correlacion ignorada en-
tre las variables explicativas.

Se debe recordar, ademas, que una de las restric-
ciones del andlisis de regresion es que la variable
dependiente (y en general las independientes) debe
estar medida en escalas intervalares?.

Entonces ¢ qué sigue?

3 Un Mundo Complejo a la Mano:
Andlisis de Factores.

Una manera de atacar el problema de correlacion
no deseada entre variables es llevando a cabo, de
manera previa al andlisis de regresion, un analisis
de factores exploratorio. Esta técnica buscard con-
formar objetos abstractos o variables latentes que

agrupen o representen a un conjunto de variables
originales (en general variables manifiestas) que se
encuentren correlacionadas.

Dos son las grandes ganancias de la aplicacion de
analisis de factores:

a) Reduccién de dimensionalidad. Esto significa la
posibilidad de trabajar con un nimero relativamen-
te manejable de objetos abstractos, los cuales
estan articulados por las variables originales y que
en lo posible reflejan la mayor parte de su varia-
bilidad.

b) Ortogonalidad de las variables latentes. La herra-
mienta permite la definicién de objetos abstrac-
tos que cumplan con el requisito de estar no
correlacionadas.

Por ejemplo, un clasico estudio de percepcion, po-
dria incluir una serie de evaluaciones al respecto de
diferentes atributos posiblemente correlacionados,
como son: la calidad del producto; el soporte técnico;
el desarrollo de nuevos productos; la confianza en la
entrega y el servicio a clientes. Un factor o variable
latente que podria llamarse “factor percepcioén firma-
producto” se puede esquematizar para el conjunto
de variables originales como (diagrama 5).
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Donde los parametros b representan las cargas
factoriales que asocian el peso de las variables ma-
nifiestas con la variable latente, la cual resulta en-
tonces, una representante abstracta de las cinco di-
mensiones iniciales. Observar que la variable laten-
te se representa por elipses y no por cajas que se
usan para variables manifiestas. Las variables e son
errores de medicion no explicables por el modelo.

Generalmente, se parte de una lista importante de
variables originales y se genera un numero adecua-
do de factores. La diferencia entre el andlisis de fac-
tores tradicional y el que se relaciona a los M.E.E.
(que se llama analisis de factores confirmatorio) es

gue: en el primer caso no existen restricciones a priori

entre las cargas factoriales de las variables mani-
fiestas y los factores, los que una vez obtenidos, se
tienen que nombrar. Por otra parte, el analisis factorial
confirmatorio parte de la definicion a prioride las va-
riables latentes y de las relaciones que guardan con
las variables manifiestas. Entonces, el analisis fac-
torial exploratorio agrupa a las variables originales
mas correlacionadas y el confirmatorio espera que
el modelo lo establezca para ser corroborado. Por
ultimo, en ambos casos, se requiere que las varia-
bles estén medidas también en escalas al menos de
intervalo.

Recapitulando, el analisis de regresion ofrece una
manera de establecer los pesos que tienen “las” va-
riables “causales” sobre un efecto. El andlisis factorial
permite controlar la correlacion que existe entre va-
riables manifiestas y generar pocos representantes
llamados variables latentes sobre los que se puede
probar la relacién hipotética de causalidad usando
regresion.

Con esto en mente, se estd a un paso de una posi-
ble mirada l6égica detras de los modelos de
ecuaciones estructurales.

4 Poniendo Todo Junto y Algo Mas

Revisar el siguiente diagrama de rutas de un ejem-
plo de M.E.E. (diagrama 6).

Esto es, tres variables latentes, la primera referida a
la percepcion firma-producto, la segunda a la per-
cepcion de precio y latercera a la percepcion de aten-
cién de venta influyen sobre un cuarto factor deno-
minado “uso de producto”. Las tres primeras varia-
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bles latentes se nombran exdgenas (causas) y la
cuarta se identifica como enddgena (efecto).
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Las magnitudes de influencia de las variables
exogenas sobre la enddégena se miden por los
pardmetros p. Recordar que el modelo total es una
propuesta de comportamiento para larealidad y para
estar completamente definido se consideran las po-
sibles correlaciones entre las variables exégenas. Lo
anterior no es inconsistente con el requerimiento de
no correlacién entre factores que se planteaba con
anterioridad. En los M.E.E., si existe evidencia de
correlaciéon entre variables exdgenas, se puede in-
cluir dicha hipétesis en el modelo. Estas correlacio-
nes se representan por medio de las lineas curvas
de doble sentido. A la parte del modelo donde se es-
tablecen todas las relaciones entre las variables la-
tentes se le conoce como el modelo estructural.
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Por otro lado, cada una de las variables latentes se
pone en operacion por medio de la parte del modelo
que se denomina modelo de mediciony en el que se
especifican las variables manifiestas y su relacién con
la parte del modelo estructural. Por ejemplo la varia-
ble latente “factor de uso de producto” representa a
dos variables manifiestas que son continuidad de uso
y recomendacién de producto. Los parametros b en
el diagrama 6 indican la importancia que los factores
tienen sobre sus correspondientes variables origina-
les. Las variables manifiestas de las latentes exo-
genas son manifiestas independientes. Para las va-
riables latentes enddgenas, sus correspondientes
variables manifiestas son dependientes.

De esta forma queda especificado un modelo de ecua-
cion estructural.

5 El Procedimiento

A continuacién se narra el procedimiento general
para la aplicacion de los M.E.E.

5.1 Conceptualizacién. Se refiere a la etapa en la
gue se establecen las ligas o relaciones entre las
variables latentes, reflejandose asi la parte subs-
tancial de la hipétesis de interés. Asimismo, en
este paso se debera indicar la manera en como
las variables manifiestas ponen en operacién a
las latentes. Es oportuno sefalar que las estruc-
turas de los M.E.E. en la practica son muy ver-
sétiles y no necesariamente se ajustan a la es-
tructura del ejemplo usado en la seccién ante-
rior.

5.2 Diagrama de rutas. Es la representacion gréfi-
ca del modelo conceptualizado. Es una herra-
mienta Gtil que ayuda a la mejor comprension del
modelo.

5.3 Especificacion. En esta etapa el modelo se tra-
duce a su forma matematica para su procesa-
miento en la computadora.

5.4 Identificacion del modelo. A este nivel se inves-
tiga si la informacion con la que se cuenta de ma-
nera empirica (datos) es suficiente para proveer
de una solucion al modelo. En ocasiones, para
lograr estimar la mayoria de parametros, son ne-
cesarias algunas restricciones extras sobre ellos.

5.5 Estimacién de parametros. Es una etapa muy

importante y en la que se usan criterios estadis-
ticos para seleccionar los pardmetros (las p’s, las
b’s y otros) que mejor ajustan a los datos. Esta
seleccidn la llevan a cabo los programas de com-
putacion de manera conjunta para todos los pa-
rametros involucrados siguiendo algoritmos de
optimizacién numérica.

5.6 Evaluacién del ajuste. Son pruebas que ayu-
dan a verificar la congruencia entre las correla-
ciones estimadas y las observadas. Es decir, se
prueba si el modelo es congruente con los datos.

5.7 Modificacion del modelo. Es el paso donde el
analisis deja de ser confirmatorio y se convierte
en exploratorio al probar cambios sobre la defini-
cion del modelo que ayuden a un mejor ajuste.

5.8 Validacién . Para un conjunto nuevo de datos se
verifica si el modelo resulta consistente.

5.9 Programas de computacion para M.E.E.
LISREL es el mas famoso y que origina un siné-
nimo de los M.E.E. Existen otros con modulos
graficos muy amigables como AMOS y EQS.

6 ¢Hasta D6nde?

Algunas de las criticas al uso de los M.E.E. se refie-
ren a la fase interpretativa en los siguientes aspec-
tos:

a) Los datos nunca confirman un modelo. En el me-
jor de los casos es imposible descalificarlo, por lo
gue puede existir mas de un modelo aceptable
para el mismo conjunto de datos.

b) La secuencia temporal de variables no es una guia
para inferir causalidad. En ocasiones las variables
recolectadas en el tiempo se piensan en el marco
de causa-efecto, cuando no necesariamente es
cierto.

¢) Falacia nominalistica. Darle un nombre a alguna
variable latente no la hace necesariamente igual
al concepto que se nombra. Esto podria llevar a
interpretaciones erréneas.

d) Los M.E.E. son una herramienta confirmatoria no
de desarrollo de modelos. Esta observacion pue-
de verse como desventaja ante otras técnicas

exploratorias.
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e) Violaciones a supuestos distribucionales de los
datos. Tiene que ver con hipotesis de comporta-
miento de los datos que pocas veces son confir-
madas (como normalidad) y sin embargo las téc-
nicas se aplican.

f) El ajuste ante todo. Buscar un buen ajuste del mo-
delo general puede llevar a rechazar modelos que
especifican relaciones importantes individuales en-
tre las variables.

g) Finalmente: jCuidado!, correlacion no implica
causalidad.

7 Conclusiones

Se ha presentado una técnica que reline conceptos
tradicionales de analisis multivariado (regresion y fac-
tores) para llevar a cabo un analisis confirmatorio de
modelos en los que se establecen posibles relacio-
nes de causalidad entre variables. Sin embargo, a
pesar de que resulta una herramienta util y comple-
ta, su éxito recae en el planteamiento de hipétesis o
modelos congruentes en lo posible con la realidad.

Recordar que el presente es s6lo un acercamiento
lateral y en camara lenta al concepto general de mo-
delos de ecuaciones estructurales pero que se espe-
ra resulte valioso para su comprension y difusion.
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9 Notas

! La medida estadistica de correlacion es cercana a uno
cuando valores grandes de una variable indican valores
grandes de la otra (peso y estatura), cercana a menos
uno cuando valores grandes de una se asocian a valores
pequefios de la otra (satisfacciéon y cambio de trabajo) y
préxima a cero cuando no hay relacion (inteligencia y es-
tatura).

2 El andlisis de regresién busca, bajo la hipétesis de una
relacion lineal entre las “causas” y el efecto, los pesos p
que minimizan la diferencia entre los valores estimados y
observados de la variable dependiente o efecto.

3 Las escalas intervalares son aquellas en las cuales las
distancias entre los niveles de la escala tienen sentido (por
ejemplo metros, kilos, conteos, 1Q, etcétera).
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