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RESUMEN

Se comparan tres enfoques de la explicacién en Demografia: el analisis causal, los
modelos de transicién y los modelos dindmicos. El objetivo de estos tres enfoques
no es el mismo: los modelos de transicién examinan la transformacién de un
sistema en un periodo dado; el modelo dindmico esquematiza la evolucién de un
proceso social en el tiempo; el anilisis causal describe el mecanismo a través del
cual las causas producen sus efectos. Los tres enfoques se diferencian tambiénen
la manera en que toman en cuenta el tiempo; en particular los modelos causales
estiticos no son pertinentes en la investigacién demogrifica.

(ANALISIS DE REGRESION) (ANALISIS CAUSAL)
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CAUSALITY, SYSTEMS AND DYNAMIC MODELS. THREE
APPROACHES OF THE EXPLANATION IN DEMOGRAPHY

SUMMARY

Three approaches of the explanation in Demography are compared: the causal
analysis, the transition models and the dynamic models. The purpose of these
three approaches is not the same: transition models examine the transformation
of a system during a given period; the dynamic model outlines the evolutionof a
social process through time; the causal analysis describe the mechanism through
which the causes produce its effects. The three approaches differ also in the way
they take time into account, particularly causal static models are not pertinent in
demographic research.

(REGRESSION ANALYSIS) (CAUSAL ANALYSIS)
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INTRODUCCION

Como las otras ciencias sociales, la demografia no se limita Gnicamente a la
descripcién de los fenémenos sociales, sino que trata de orientarse poco a poco
hacia el analisis de sus causas, llamadas modestamente por los demdgrafos!
“determinantes”. No es el propésito de este trabajo definir el termino
“causalidad”;? sin embargo es necesario decir que una caracteristica que serd
retenida es la anterioridad temporal de la caunsa con respecto a su efecto,? lo que
podemos expresar como C(t,) — E(t,) donde ty < t;,y suponiendo ademds que la
causa C y el efecto E estan ordenados en el tiempo. Considerando lo anterior no
podemos admitir la causalidad reciproca C«—E; ni de efecto de retroaccién
C—C en un mismo momento. Habrd necesariamente una cadena temporal
causal C(ty)—E (t,)—C(t,) donde t, <t,<t,. Analogamente el efecto de
retroaccion se expresara C(t,)— C(t,)—C(t,).

Asi pues, nos limitaremos a los modelos recurrentes ya que de acuerdo a la
teorfa de la causalidad no consideramos las relaciones reciprocas simultaneas*
entre la causa y su efecto o de una causa y ella misma. Los modelos lineales
recurrentes son siempre identificados (o subidentifacados), y pueden ser ajusta-
dos utilizando el método de minimos cuadrados ordinarios (véase, por ejemplo,

1Es curioso constatar que hay una resistencia a la utilizacién del término “causa”, siendo que el
concepto de causalidad se encuentra de nuevo integrado en la ciencia.

2Para una visién complera actualizada véase J. Duchéne, G. Wunsch y E. Vilquin (editores) (en
prensa). .

3No puede haber causalidad simulténea (A.D. Kline, 1980). Forzosamente el efecto no puede
preceder la causa. El tnico orden causal que es aceptado es el orden temporal. Otras definiciones
deben tomarse con cuidado (véase especialmente G. Wunsch 1988). Para una discusion reciente del
problema se puede referir por ejemplo a C.W.J. Granger (1988).

4Puede existir, sin embargo, una relacién simultinea entre dos variables causales que actien
conjuntamente sobre una tercera. En ese caso el modelo

X e=—=— X, XX, (al momento t)
\ / se escribe 1
X, X, (al momento t’ > 1)

Es asi, que la presencia simultinea de una chispa y una fuga de gas causan una explosién. Se puede
también tener una causa comisin actuando simultaneamente sobre dos efectos como en el caso (con

> o) Xl(f)

"

X, (1) X, ()
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O.D. Duncan 1975). En la prictica los datos disponibles frecuentemente no
permiten efectuar el andlisis siguiendo esta Sptica, por lo que la recoleccion de
datos adecuados (longitudinales) deberia ser uno de los objetivos primordiales de
la investigacién en ciencias sociales. El desarrollo del método de historias de vida
parece ser una opcién, en ese sentido, con gran futuro, dado que este método nos
permite conocer el orden temporal en el cual los eventos en la vida del individuo
acontecen. Sin embargo, se debera relacionar estas historias de vida con datos
contextuales del momento, para poder considerar los diferentes niveles (indivi-
dual, contextual) de las variables explicativas en las ciencias sociales.

El objetivo de este trabajo es comparar el anilisis causal con otros dos
métodos de andlisis de los fendmenos sociales: los modelos de sistemas de
transicién y los modelos dindmicos. En el contexto de los modelos lineales
recurrentes, el método de anilisis de trayectoria ("'path analysis™) es una de las
técnicas mds utilizadas en las ciencias sociales y de manera particular en demo-
grafia.> En una primera parte de este trabajo presentamos brevemente las
hipétesis y las caracteristicas de este método, situdndonos en una dptica de
analisis causal. En seguida analizaremos las diferencias y similitudes entre este
método y el método de sistemas considerado en términos de modelos de stock y
flujos, como el sistema demografico; y finalmente analizamos la relacién que
existe con el modelo dindmico. En todo el desarrollo suponemos la utilizacién de
variables continuas, dado que el método de coeficientes de trayectorias no da
resultados aceptables para escalas nominales de medicién (F.S. Ellett y D.P.
Ericson 1985).

EL ANALISIS CAUSAL

Supongamos que nos interesamos en estudiar las causas de la mortalidad
diferencial regional en México. Escogeriamos para ello un indicador de la
mortalidad regional y afirmamos que la variacién espacial y temporal¢ de este
indicador est4 relacionada con la oferta y demanda de servicios de salud. Partimos
de una teoria compuesta de un conjunto de variables (indicadores de conceptos) y
de las relaciones entre éstas. La teoria describe el mecanismo por el cual la oferta
y demanda de servicios de salud influyen en las diferencias de la mortalidad
regional. No pudiendo recurrir a la experimentacién en este terreno, tratamos de
confirmar nuestra hipétesis’ con un modelo estadistico, por ejemplo el de
analisis de trayectoria. Para tal efecto es necesario controlar la influencia de las
variables causales que no son parte del mecanismo descrito (como las diferencias

>Para una presentacién resumida, véase por ejemplo M.G. Kendall y CA. O'Muircheartaigh
(1979). El andlisis de trayectorias es un caso particular del andlisis de estructuras de covarianza,
desarrollado principalmente por J6reskog. Este tltimo enfoque es claramente presentado, dentro de
la éptica del andlisis causal, en'la obra de R.P. Bagozzi (1980).

$En lo que sigue, nos limitamos a un eje del espacio-tiempo, por ejemplo la éptica temporal,
dado que el anilisis causal resulta mds complejo cuando se toma en cuenta la doble dimensién espacio
y tiempo.

7K. Popper (1959) mostré, sin embargo, que no se puede probar que una teoria es cierta,
solamente “falsificarla”, es dedir invalidarla.
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_Gréfico 1
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de estructura por edad entre regiones, por ejemplo) pero que pueden llevar a
conclusiones errdneas. Este tipo de variables se conoce generalmente como
“variables de confusidon” (confounding variables). Por otro lado las otras
variables causales (y las no causales también) pueden ser excluidas de la teoria en
la medida que ésta representa solamente una parte de la realidad.

Como ejemplo consideremos el esquema causal® que se presenta en el
grafico 1.

La variable dependiente X, es influenciada por las causas inmediatas X, y
X, dependientes ellas mismas de la causa anterior X,; X, influye directamente
en X, e indirectamente a través de X,; X, es una variable “exdgena”. Las
variables X,, X, y X, son llamadas “endégenas”. Y finalmente I}, representa las
variables “implicitas” (mejor conocidas como residuos o errores), que no forman
parte del mecanismo propuesto y a las cuales no les asignamos un nombre
especifico. Los coeficientes Bj; indican la incidencia de la variable i en la variable j
y se definiran mis adelante.?

Por otro lado, el modelo estadistico establece que se cumplan una serie de
supuestos. Por lo que a nosotros nos interesa, es necesario que las relaciones
entre las variables sean lineales y aditivas, condiciones que en modelos mis
complejos pueden ser violadas. Es necesario, ademas, que las variables implicitas
influyan directamente sélo en una de las variables X; del mecanismo postulado y
que no estén correlacionadas entre ellas.!® Esta hipétesis se conoce como la

8Este esquemna, que se basa en los trabajos de sociologfa politica de Miller y Stokes, es bien
discutido en H.B. Asher (1976). Se considera generalmente que X, = Iy, variable explicita exdgena,
que traduce de manera privilegiada el impacto que viene del exterior del mecanismo propuesto.

9En la literatura sobre las ecuaciones estructurales, estos coeficientes se escriben generalmente
como Bj;; puesto que se lee de izquierda a derecha, nuestra notacién nos parece mas clara: la causa i
precediendo en este caso el efecto j.

105 esta condicién no es satisfecha, el ajuste del modelo por minimos cuadrados corriente es
causa de sesgo y se deben utilizar otros procedimientos para el ajuste, como el método de “minimos
cuadrados dobles™; para referencia véase L.L. Hargens (1988).
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“cerradura débil” del gréfico. Se supone ademds, que las variables I} tienen
esperanzas nulas y varianzas constantes. Observemos en el grifico propuesto
que X, depende de X, y de X, pero X, depende ella misma de X, lo que implica
que existe multicolinearidad entre los dos predictores de X,, situacién que
frecuentemente se presenta en el anilisis causal.!!

El método de andlisis de trayectoria fue elaborado por Sewall Wright (1934,
1960, 1968) con un objetivo de interpretacién de datos, utilizando los
coeficientes de correlacién. El método parte de un esquema como el que hemos
descrito en el gréifico 1, en el cual se representan las diferentes variables que
intervienen. Las variables consideradas pueden ser determinadas totalmente por
otras variables también incluidas en el esquema (variables endégenas) o ser
factores finales (variables exdgenas). Se necesita representar en el esquema las
variables residuales (variables implicitas) que tengan un efecto sobre las
variables enddgenas. Por hipétesis una variable implicita no debe estar
correlacionada con ninguna de las variables anteriores del esquema. Las
relaciones entre las variables se suponen lineales.

Consideremos la regresién de una variable v, con sus causas inmediatas
Vo =byt+ bjgv; + byv, + ... + bpevn + € donde: los b, son los coeficientes de
regresion y € es el término de “error”. Definamos ahora las variables estan-
darizadas V; = (v; = v;)/0; y los coeficientes de trayectoria B’0 = b; 0 Oj / O,
tendremos entonces V|, BmV + BmV t ...+ BpoVp + Byly donde el
ultimo término representa el “error” o la contribucién de la variable ;. Puesto
que las variables son estandarizadas, la recta de regresién pasa por el origen y la
ordenada al origen es igual a cero. :

Partiendo del hecho que trabajamos con variables estandarizadas, la

correlacién entre V; y otra variable del sistema Vq se puede expresar como
fg = (V. o¥q) / N. Sustituyendo V,, por su ecuacién correspondiente, se tiene:

0q
fg = [EVq(Ble + ...+ Bylpl/N
= Bwrlq + ... + Bnofnq+ Buofuq
=2 Bioriq '

Considerando el esquema del gréfico 1, efectuamos la regresion de cada una
de las variables consideradas con respecto a sus causas directas y obtenemos el
sistema de ecuaciones:

X, =B)J)X, + + By ly
X, = B;X, + ByX, + By ly
X, = B,X, + B,X, + Byl

1 Este problema es tratado en la literacura sobre el anilisis de trayectorias. Para una discusién
interesante de los efectos de multicolinearidad en la regresién multxple véase especialmente
M.S. Lewis-Beck (1980).
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Calculemos por ejemplo la correlacién entre X, y X
r, = EXX)/N

[ 2X,B,,X, + B, X, + BW4IW) 1/ N
By, T Byry,

De manera analoga podemos calcular r;, y r,; y obtenemos:

r; = By + Byrg,
r, = By

y finalmente por sustitucién, se obtiene r,, = B,,B,, + B,;B,, + B,,B,;B,,.

Se puede observar que la relacidn entre las variables X, y X, puede ser
representada por la suma de productos de los coeficientes de trayectorias relati-
vos a las trayectorias directas e indirectas que van de X, a X,. De esta manera se
puede medir la intensidad de las diferentes relaciones causales postuladas por
medio de las combinaciones lineales de los coeficientes de trayectorias, respe-
tando evidentemente las condiciones del modelo. Pueden también aplicarse las
pruebas clasicas de inferencia sobre los coeficientes de regresién estandarizados.

LOS MODELOS DE SISTEMAS DE TRANSICION

Consideremos un sistemna de cuatro variables W, X, Y, Z. El eszado de este sistema
en un momento dado estd representado por los valores que las cuatro variables
toman en ese momento. En el momento 1 se tendré el estado W, X,, Y,, Z,. El
estado del sistema en el momento 2 se puede expresar como: W,, X,, Y,, Z,.
Podemos pasar de un estado al siguiente por medio de la matriz de transicién que
traduce las modificaciones que pueden intervenir en el sistema entre los momentos 1
y 2. Suponiendo que se trata de un sistema lineal aditivo tendremos el producto
escalar de vectores W, = (agq ayw a,w) (W, X, Y, Z)) donde cada elemento
ayw representa la accién de las diferentes variables K sobre la variable W
durante el tiempo considerado. De manera mas general se puede escribir
(E,) = (T)(E,) donde (T) representa la matriz de transicién y (E;) los vectores de
estado.

La teoria de sistemas supone, como el modelo de causalidad, que el futuro no
afecta el estado actual del sistema. En cuanto al pasado, ya estd considerado en el
estado actual (D. Karnopp y R. Rosenberg 1975). Observamos asi una caracteris-
tica similar a la de los procesos markovianos. Por otra parte refiriéndose a las
ideas de Erwin Laszlo (1969), un sistema recibe informacién de su medic
ambiente (las “entradas” del sistema); esta informacién es filtrada y transfor-
mada pertinentemente al interior del sistema, y una respuesta (las “salidas”) es
dada por el sistema. Asi, en el caso europeo, una presién demografica muy fuerte
en la agricultura ha tenido en el pasado como resultado una reduccién de la
nupcialidad y de la natalidad y una migracién hacia las ciudades o al extranjero.
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Cabe sefialar que segin esta vision el sistema es considerado como un objeto
esencialmente pasivo que reacciona a estimulos que vienen del exterior. No se
puede entonces comprender el papel aczivo de una de las componentes del
sistema. Esta observacién es una critica fundamental que se puede hacer al
enfoque de sistemas.

Una gran parte de los sistemas dindmicos involucra los modelos “entradas-
salidas” de reservas y flujos. El estado del sistema se define por los niveles de
reservas; estos se modifican a través del tiempo por los flujos de entrada y salida.
Los modelos econémicos de Lecntief son de este tipo, lo mismo que el sistema de
la poblacién activa (por ejemplo A. Mehlmann 1982). El ejemplo clasico, en el
mundo de la ingenieria, son los sistemas hidraulicos. Las reservas de los liquidos
contenidos en un conjunto de depdsitos son modificados en el tiempo por los
flujos que circulan en los depésitos o que vienen de (o van hacia) el exterior del
sistema, es decir de su medio ambiente.

En demografia el crecimiento de una poblacién se puede traducir en térmi-
nos de reservas y flujos: el estado de la poblacién (e.g. su estructura absoluta por
edad) varia de un censo al otro bajo el efecto de la evolucién de la fecundidad, de ia
mortalidad y de la migracién. El conjunto de ecuaciones lineales que describen el
estado del sistema: (P”2) =(M) (P’'1) donde (P’) y (P") representan dos vectores
de los efectivos por edad (y eventualmente también por regién) en los momentos
1y 2 (los vectores de estado), y (M) es la matriz de Leslie (o de Rogers) que
representa el movimiento demografico de esta poblacién cerrada (o abierta) en
el periodo de tiempo considerado. Observemos, sin embargo, que los modelos
demogrificos de este tipo no son realmente de sistemas, en el sentido que no
existen estimulos y respuestas en lo que respecta a su medio ambiente.!? Desde el
punto de vista de la causalidad no son suficientes tampoco: no se conoce por qué
los elementos de la matriz (M) toman estos valores, o por qué, la matriz variaen
el tiempo.

Consideremos ahora la analogia formal entre el modelo de sistemas que ha
sido presentado en esta seccién y el anélisis de trayectorias expuesto en la seccién
precedente. Dado que estamos utilizando variables estandarizadas tendremos en
este caso un sistema de ecuaciones del tipo (Xj) = (Bij)(Xi) + (6) donde (Xj) es
el vector de las variables enddgenas, (X;) es el vector de las causas directas, (Bij)
es la matriz de coeficientes de trayectoria y (0) es la contribucién de las variables
implicitas. Las relaciones correspondientes ai grafico 1 nos dan, recordémoslas,
el sistema de ecuaciones siguientes:

X, =B,X, + Byl

- B13X1 + stxz + BvaIv
X, =BX;, + BX;, + Bydy

e
l

12Véase con este propdsito P.M. Boulanger (1979).
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y ademas incluyendo la variable x,, se tendré el modelo de trayectoria siguiente:

T T
X, 1 0 0 0 X,
X, | _ | B, 0 0 0 X,
X, B, B, 0 0 x, |T©
_X4 _j _O B24 B34 O ] | X4 |

donde el vector (6) representa la contribucién de las variables implicitas; se
puede también distinguir las relaciones directas entre las variables endégenas
X,, X;, v X,. Estas relaciones se traducen en la sub-matriz.

2 3 4

0 0 0
B,, 0 0
B24 B34 0

Observemos la forma estrictamente triangular de esta matriz. Por debajo de
la diagonal nula, todos los elementos son nulos, lo que muestra la caracteristica
recursiva del modelo.

Podemos también considerar este modelo de causalidad como un sistema,
como se presentd anteriormente. Desde este punto de vista, se dispone de un
estado inicial de variables X; y deseamos representar la transformacién de este
estado siguiendo los mecanismos descritos abajo. Utilizando las propiedades del
analisis de trayectorias, podemos escribir el modelo del sistema siguiente, supo-
niendo que el mecanismo causal produce todos sus efectos durante el periodo de
tiempo considerado.!?

X, 1 0 0 o X,
X, B, 1 0 o X,
X, B+ B,, 1 0 X,
= | BBy t ()
X, B;;B,;+ By t+ By 1 X,
B;B;;+  ByB,,
] _B12B23B54 ] ]

Se puede observar en este caso la diferencia entre el modelo de causalidad y el
modelo de sistemas. El primero describe el mecanismo que opera en el sistema
mientras que el segundo traduce la transicién de un vector de estado al siguiente.

B Esta hipdtesis es discutida en la tltima seccién del trabajo.
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La 6ptica de sistemas (presentada aqui) es entonces macro-analitica mientras
que el analisis de trayectorias es micro-analitico. Observemos también que el
modelo puede por analogia representarse por un sistema hidraulico. Las varia-
bles X; serin en el caso presente cuatro depdsitos de los cuales las reservas de
flujos se modifican, por una parte, por los aportes exteriores (8) y, por otra, por
los flujos que circulan de un depésito al otro. Estos flujos estin bajo la accidén de
los coeficientes de trayectorias que tendrian aqui el papel de vilvulas.

En econometria el vector (€), cuyos elementos representan la varianza
residual no explicada por las variables X, es considerado generalmente como un
término de error debido a un efecto aleatorio que proviene de los errores (no
sistematicos) de medida y/o de un componente puramente estocistico.!* Este
punto de vista es posible, si el modelo causal tiene en cuenta todas las variables
causales, es decir si esta perfecta y enteramente especificado. En ciencias sociales,
se considera al residuo como la accién de las variables implicitas, como la
entrada/salida de informaciones concernientes al medio ambiente.

Esta segunda interpretacién nos parece mucho mis correcta, primero por-
que el modelo explicativo no es mas que un aspecto de la realidad (hay otras
variables causales que pueden intervenir la realidad conjuntamente con las que
estdn incorporadas en el mecanismo postulado) y también porque los hechos
sociales son tan complejos que no se puede suponer que el modelo que se
propone esta perfectamente especificado. Este Gltimo modelo se amolda mis al
concepto de sistemna que pertenece a un medio ambiente dado o de la explicacién
causal considerada en un campo causal apropiado.

Finalmente, aunque los fendmenos sociales no estin en parte determinados,
tenemos interés, —por razon de operacionalidad 1’— de simular que se encuen-
tra uno frente a una explicacién de naturaleza determinista. En ese caso un “error
aleatorio” importante (traducido por la varianza residual) no puede venir mds
que de las variables ocultas, excluidas del modelo explicativo. Investigaciones
posteriores deben encontrar estas variables todavia no conocidas. Entre tanto,
debe suponerse al menos que las variables implicitas se ajustan a las condiciones
establecidas.

LOS MODELOS DINAMICOS

En esta seccidn estudiamos brevemente los modelos dindmicos, los cuales
expresan matematicamente las relaciones entre las variables identificadas con
respecto al tiempo. Cualquier demégrafo conoce la ecuacién diferencial que
representa la evolucién de una poblacidén que en cualquier momento t, presenta

14Los trabajos de econometria son muy discretos en cuanto al origen de este término de error,
aunque son “exigentes” en cuanto a las condiciones que deben cumplir. Se puede encontrar, sin
embargo, una discusién que se refiere a esta situacién en A.A. Walters (1968) y S. Valavanis (1959).

13 Véase con este propésito el interesante trabajo de S. Nowak en J. Duchéne, G. Wunsch y E.
Vilquin (editores) (en prensa).
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un crecimiento proporcional al efectivo N(t) de la poblacién. Bajo esta hipétesis,
se puede escribir dN(t)/dt = kN(t) (para k constante) o dN(t)/N(t) =kdt. En
efecto se trata de un caso particular de una ecuacién diferencial mis general
(véase A. Hillion 1986) expresada por la relacién dN(t)/dt =kN(t) = f(t)N(t).
En el presente caso f(t) =0; integrando, se tiene InN(t) =kt + InC. Finalmente
N(t) = Cexp(kt) yescribiendo N(0) la poblacién en el tiempo t=0, se obtiene el
crecimiento demografico exponencial N(t) = N(0) exp(kt).

Consideremos ahora otro ejemplo: el caso de dos poblaciones. Si las
poblaciones N, y N, estin en interaccién, un modelo dindmico simple
(propuesto por A. Lotka), se puede escribir por medio del sistema de ecuaciones
diferenciales lineales de primer orden, al instante t, como:

dN,(t)/dt = kN (t) + k,,N,(t)
dN,(t)/dt = kz;Nl(t) + k,,N,(t)

En el trabajo de N. Keyfitz (1968) se encuentran aplicaciones de este modelo
a diversas situaciones como la competencia.!® De nuevo se tiene un sistema de
ecuaciones lineales, que puede ser expresado como una ecuacion matricial del
tipo (N') = (K)(N), donde la variacién N’ de las dos poblaciones con respecto al
tiempo esta relacionada con sus efectivos respectivos por medio de una matriz
(K) de componentes kij cuyos signos determinan el tipo de relaciones existentes
entre las dos poblaciones.

Una relacién causal se puede igualmente expresar como un modelo dina-
mico. Consideremos un modelo simple como por ejemplo Y= f(X¢-,, Y¢-1), ¥
supongamos que la relacién es lineal. Bajo esta condicién, podemos escribir
Yqr =bX¢.; + a¥r;con0< a <1,y a y b independientedet. Se trata de una
ecuacion lineal en diferencias finitas, de primer orden. Supongamos ademas que
el modelo esta completamente especificado. La evolucion de Y en funcién del
tiempo se obtiene entonces (por substitucién y recurrencia) por la solucién
general.

t-1

Y, = a(Zbix,-) + b.Y,
i=0
j=(t-1) =i

Este tipo de modelo dindmico tiene por objetivo esencial predecir la trayec-
toria temporal del efecto Y, en funcién de esta misma variable en un instante
precedente, y de su causa X en los momentos anteriores. El interés principal no
es de determinar empiricamente los pardmetros del modelo, sino estudiar la
evolucidn tedrica de Y, asi como su eventual tendencia al equilibrio y a la
estabilidad. Contrariamente al anilisis de sistemas, no buscamos describir los
estados sucesivos del sistema, ni evaluar la incidencia de las relaciones causales al

!6Para modelos mas complejos véase S.N. Busenberg y K.L. Cooke (1981).
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interior del mecanismo explicativo como en el caso del andlisis causal. El modelo
se puede extender ficilmente a un conjunto de causas X (1), X(2), . ... Porotra
parte, todo sistema de ecuaciones lineales, en diferencias finitas, puede igual-
mente ser presentado, como los dos enfoques anteriores, bajo forma matricial
(véase e.g. R.R. Huckfeldt ez. &/, 1982).

DISCUSION Y CONCLUSION

Como se sefial6 en la Introduccidn, hemos considerado por razones de naturaleza
filoséfica que provienen de la teoria de la causalidad, que las relaciones de causa y
efecto, cuando existen, estén ordenadas en el tiempo. Tal punto de vista, que es
cercano al propuesto en econometria hace mas de treinta afios por H. Wold
(1954; véase también R.H. Strotz y H.O.A. Wold 1960), conduce a rechazar las
relaciones reciprocas simultdneas y a no proponer modelos explicativos de tipo
recurrente si los datos lo permiten. En el caso contrario deberian recopilarse
datos mas adecuados de tipo longitudinal (tales como las historias de vida).

Este punto de vista plantea el problema de la incorporacién del tiempo en las
interpretaciones que hemos desarrollado anteriormente. En los modelos de
sistemas de transicidn, el tiempo estéa incluido en la medida que relacionamos dos
vectores de estado por intermedio de una matriz de transicidn, sobre un periodo
dado, como el modelo de proyeccién demogrifica. La adopcion de modelos
dindmicos considera periodos de tiempo correspondientes a dt, la diferencial del
tiempo, o intervalos 8t constantes en el caso de modelos a diferencias finitas. Los
modelos dindmicos prevén también plazos o retardos entre la modificacién de
variables dependientes e independientes. En cuanto a los modelos de causalidad,
fueron al contrario concebidos para responder a una situacién intemporal,
esencialmente estitica, puesto que recurren generalmente a la técnica de las
ecuaciones estructurales aplicadas a datos del momento, luego entonces,
simultédneas.

Los modelos de causalidad utilizados en ciencias sociales no toman curiosa-
mente en cuenta una variable crucial: e/ tiempo. Se puede, entonces, dudar
seriamente de su validez. Aun la fisica, largo tiempo partidaria de un mundo
intemporal en el cual el pasado, el presente y el futuro se confunden, reconoce
ahora el papel del tiempo en la evolucién de los fenémenos.!” A pesar de las
analogias formales, no es evidente pasar ficilmente en la prictica de un enfoque
al otro, en la medida que los tres enfoques tratados aqui no se refieren al tiempo
de la misma manera.

Como Gollob y Reicharde (1985, 1987) lo mostraron, un modelo causal que
utiliza solamente datos del momento es incapaz de medir validamente las
influencias causales que actiian en el tiempo. Luego entonces se requieren datos
longitudinales para probar los modelos causales que, como lo sostenemos, deben

7Los trabajos de Ilya Prigogine son fundamentales en este dominio. Para una presentacion
resumida de la historia de las ideas en esta materia, véase por ejemplo, C.A. Rubino (1987).
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necesariamente situarse en el tiempo. En este caso, un problema fundamental al
nivel de la observacidn es de tener en cuenta el plazo necesario para que una causa
produzca eventualmente el efecto. Por ejemplo, la ebriedad puede tener conse-
cuencias inmediatas sobre la mortalidad causando un accidente automovilistico;
el efecto del alcoholismo sobre la sirrosis del higado o sobre las enfermedades
cardiovasculares no se hari, evidentemente, sentir mas que a largo plazo. Dentro
de un mismo mecanismo causal, podemos tener variables que acttian con tempo-
ralidades diferentes. Raros son los modelos causales que, en la préctica, tomanen
cuenta este hecho que, sin embargo, proviene del sentido comiin.!8

En este documento, comparamos el anélisis causal basado en dos enfoques
clasicos: los modelos de transicién y los modelos dindmicos. Estos dos Gltimos no
tienen necesariamente el mismo objetivo que el analisis causal. Los modelos de
transicidn tienen esencialmente por objetivo examinar la transformacién de un
sistema en el transcurso de un periodo dado, bajo la accién de una matriz que
traduce las probabilidades de cambio de estados. El modelo dindmico tiene més
bien por objetivo representar la evolucién de un proceso social en el tiempo, por
medio de un modelo matematico, y de buscar las propiedades tedricas de esta
evolucion. El anilisis causal, por dltimo, busca describir el mecanismo por el cual
las causas producen los efectos, y estimar la incidencia de las primeras sobre las
segundas por mérodos estadisticos.

Los tres enfoques no se excluyen mutuamente. Seria necesario, al contrario,
poder integrarlos para poder comprender mejor la realidad social. Por ejemplo,
un modelo dindmico se deberia basar normalmente sobre un analisis causal
previo. Aparte del problema no necesariamente trivial de obtener los datos
adecuados, nos parece que de cualquier manera uno de los obsticulos mayores a
esta situacion es el diferente lugar que se da al tiempo en estos tres enfoques. Es
necesario entonces, reconocer el papel que le corresponde al tiempo.

'8Cabe recalcar, sin embargo que esta visién se encuentra muy a menudo en la investigacién
epidemiolégica. Las ciencias sociales harian bien en inspirarse en ella (véase, sin embargo, J.R. Kelly
y J.E. McGrath (1988).
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