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PATH ANALYSIS AND MODEL BUILDING
SUMMARY

Path analysis models can be very helpful in disentan-
gling a complex set of relationships and, used with care,
can add considerably to our knowledge of the mechanisms
at work in the population.

En un sentido amplio, todo andlisis cientifico consiste en la cons-
truccion de un modelo. Ya sea en las ciencias fisicas o en las ciencias
sociales, el cientifico trata de resumir la complejidad del mundo feno-
menal en la forma de aserciones, leyes, hipotesis o modelos simplifi-
cados, y por dos razones principales: para comprender y para contro-
lar.

En este sentido, un “modelo™ no siempre es una copia fisica del
sistema estudiado, aunque esto es posible, como ocurre cuando una
aeronave recién disefiada se prueba parcialmente observando el com-
portamiento de un modelo en un tanel de viento. En términos mas
generales, entiéndese por “modelo” una descripcién de las relaciones
que vinculan entre si a las variables que interesan - las reglas del jue-
go. El proceso de construcciéon de un modelo consiste en reunir una
serie de expresiones formales de estas relaciones hasta que el compor-
tamiento del modelo reproduce adecuadamente el comportamiento
del sistema.
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Los modelos se construyen para fines especificos y no tratan ne-
cesariamente de describir en detalle cada faceta del sistema. En rea-
lidad, la utilidad de algunos modelos reside tanto en lo que omiten por
innecesario como en lo que retienen. Asi, un mapa carretero cumple su
finalidad aunque ignore las calles secundarias y los detalles topograficos
sin importancia y un modelo de distribucion del ingreso puede, para al-
gunos fines, presentar Gnicamente la distribucién real sin considerar
las incontables circunstancias que determinan el ingreso de una per-
sona en particular.

Uno de los problemas basicos en el campo del anlisis estadistico
es la especificacion del modelo que ha de emplearse, esto es, la forma
matematica de la poblacidon de la cual los datos se consideran una
muestra. El problema consiste en inferir de la distribucién probable de
las variables observadas, la estructura subyacente que genera esta dis-
tribucion observada. En el campo de las ciencias sociales, los datos
observados provienen generalmente de situaciones no experimentales;
cuando la comprobacion experimental no es posible, se puede recurrir a
los procedimientos estadisticos.

Los modelos propuestos contienen frecuentemente variables laten-
tes que, aunque no se observan directamente, tienen repercusiones en
las relaciones entre las variables observables. En las Guias de Andlisis
(Guidelines for Analysis) se distingue entre variables “‘explicativas” y
variables “intermedias”. La idea basica es que las variables explicati-
vas, aunque en general son observables con mayor facilidad, causalmen-
te ‘estin mds lejos de la fecundidad que las variables intermedias y ac-
than a través de ellas. Puede considerarse que factores como la fre-
cuencia del coito, la prictica de la anticoncepcién y los periodos de
lactancia tienen un efecto causal directo en la concepciéon. En cierto
sentido, son variables que explican mds que las variables explicativas.
Se considera que estas ultimas, por ejemplo el nivel educacional, el
ingreso y la edad al casarse, influyen en la fecundidad y se las puede
describir como causales; pero su influencia se expresa principalmente
a través del efecto que ellas mismas producen sobre las variables in-
termedias.

Ademads, los modelos se construyen generalmente con varias ecua-
ciones o submodelos que actian entre si y deben considerarse simulta-
neamente. Esta interdependencia de relaciones entre las variables es la
fuente de muchas de las dificultades que se presentan cuando se trata
de describir adecuadamente un conjunto de datos usando métodos es-
tadisticos convencionales.

En su mayor parte (aunque esto no tiene el caricter de una regla
inviolable), los modelos de fecundidad parece que son mas utiles si re-
lacionan la fecundidad misma con las variables explicativas, comprue-
ban o refutan las hip6tesis referentes a esa relacidon, y de ser posible,
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cuantifican la contribucién de cada variable al comportamiento de la
fecundidad. Un ejemplo sencillo puede aclarar algunas de las dificul-
tades. Supéngase que nos interesa la relacion entre la fecundidad
(medida por el nimero de hijos nacidos) y las dos variables explica-
tivas edad (x;), y nimero de afios de educacién (x;). Para simplifi-
car la exposicidon, supdngase que para cada miembro de la muestra
se ha determinado un valor satisfactorio de lasx y de las y.

Estas son variables “‘explicativas” y la primera cuestion es saber si
necesitamos escribir en el modelo las variables intermedias. La decision
depende de lo que tratemos de hacer con el modelo. Desde cierto pun-
to de vista, las variables explicativas pueden considerarse como estimu-
los capaces de producir una respuesta y a través de algin mecanismo
que no es de interés inmediato. La situacion es entonces como la de
una “caja negra” que relaciona estimulos y respuestas no preocupindo-
nos dé como actlan las relaciones dentro de ella. (Puede que en algin
momento queramos examinarlas y destapar la caja, pero no es asi por
el momento). En tal caso los lazos causales entre las x y las y son con-
siderados como directos, aun cuando se reconoce que la causalidad es
mids tortuosa. Existe un nimero de relaciones que deseariamos que
contuviera el modelo. Primero, esperamos que la edad influya direc-
tamente en la fecundidad (quizas a través de algunas variables interme-
dias no incluidas en el modelo). También podriamos esperar que los
afios de educacion influyeran directamente en la fecundidad. Podemos
descartar la posibilidad de que los afios de educacion influyan en la
edad, pero podemos suponer que la edad estari relacionada con la
duracién de la educacion sistematica y que a través de ella influya
directamente sobre la fecundidad.

Representamos graficamente este modelo a continuacioén, usan-
do flechas en un sentido que llevan de cada variable explicativa a
cada variable en que ella influye directamente.

Afios de educacion
(x2)

Eda Nimero de hijos
(x1) = ()

Suponemos que las relaciones son lineales, o que se les ha dado a
las variables una forma adecuada para justificar la linealidad. Las rela-
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ciones pueden escribirse

x93 = B91 Xy (la)
Yy =801 % *B0g2x2 (Ib)

Sin embargo, estas ecuaciones no son exactas en la practica y es
necesario prever algin margen de inexactitud. Esto se hace generalmen-
te, como en el caso de la regresion, agregando un término a la derecha.
Pero ésta no es necesariamente una variable aleatoria. Representa algo
que, a propdsito o accidentalmente, hemos omitido del modelo, pero
que esperamos que no sea tan serio como para menoscabar la represen-
tacion aproximada que proporciona. Pero para adelantar con la estima-
cién, necesitamos todavia suponer algo acerca de este término residual.
Lo que supondremos es que no esta correlacionado con ninguno de los
determinantes inmediatos de la variable dependiente a que pertenece.
Las ecuaciones pueden escribirse ahora

X2 =B21x1* B Ry (1ay

¥y = Bor *1* Bo2x2* Bov Ry (1by

El diagrama puede modificarse en la siguiente forma para incor-
porar en él los términos residuales:

Ry

x1/ - \>;l

Sin menoscabo de la generalidad, suponemos por el momento que
todas las variables se han estandarizado segiin una media igual a ceroy
una variancia igual a la unidad. Convencionalmente, los coeficientes de
las ecuaciones con variables estandarizadas se denominan coeficientes
de trayectoria y se escriben py;,cuyo primer subindice representa la va-
riable dependiente y el segund(’), la variable cuyo efecto directo sobre la
variable se mide mediante el coeficiente de trayectoria. Por lo tanto, el
sistema puede escribirse

X2 = P21 * pyy Ry (la)”
Y = pPo1 X1* P02 X2* Pov Ry (Ib)”
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Es un sistema recurrente; en otras palabras, no existen en €1 ¢anales
de retroalimentacion por medio de los cuales las x; pudieran influir en
él. En general, no consideraremos modelos que comprendan un canal
de retroalimentacién directo o indirecto.

El proximo paso es la estimacion de los coeficientes de trayectoria.
Pueden usarse dos métodos:

(1) Descomposicion de los coeficientes de correlacion

Puesto que las variables estdn estandarizadas, el coeficiente de co-
rrelacion 7j; puede escribirse

R B
Asi , de (1a)”
=1 _ 1
"2 wm ZXIX2— T Exl (P21 X1+ P2y Ry

= py1 + 0 puestoque ;11- Zx%= 1 (2a)
Y Ry, no esti correlacionada con x; .
Del mismo modo

1 1
o1 = w Z XY =1 X x1 (po1 x1 *PQ2 x2* Pov Ry)

" PO1* P02 12 (2b)

1 1
2" o sz)“’;zxz (Po1x1* P02 *¥2* Pov Ry)

= Po1 ™12 * P02 (2¢)

Las ecuaciones (2b) y (2c) nos permiten despejar pgy vy poo en
funcién de rg;, 792 Y 712, obteniendo 01 02

nT -
Po1 = 3 (2c)
1 - r 12
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ro2 - o1 "2
po2 = 2d
1 - r122 ( )

Asi, partiendo de las ecuaciones (2a), (2¢) y (2d), los coeficientes
de trayectoria pg, P02y P21 pueden obtenerse directamente de los
coeficientes de correlacion.

En este sencillo modelo, los datos provenientes de la encuesta de
Fiji, con 4 928 cuestionarios contestados, dan los siguientes valores de
los coeficientes de correlacion:

ro1 = 0,64 (correlacion entre la edad y el nimero de hijos)

ro2 = - 0,34 (correlacion entre los afios de educacién y el niime-
ro de hijos)

ri2 = -0,32 (correlacion entre la edad y los afios de educacion)

Sustituyendo estos valores en (2a), (2¢) y (2d) se obtiene

p21 = - 034
po1= 0,59 (3a)
po2= -0,15

Las trayectorias residuales pueden obtenerse en forma sencilla u-
sando

1 1
rpp=1= g Zx%‘= ;2*2 (P21 X1 * P2u Ry)

- p3) + Py

De aqui

2
p%u = (1-r31)

esto es

pw = V- p3) (2e)



1 2_ 1
rog= 1= o iy “n Zy (po1 *1 *PO2Xx2" pov Ry)

.2 2 2
=Po1* Po2* 2001 PO2 P21* Poy

esto es
2 2 (2f)
pov = \/1 - Po1 - Po2 - 2P01 P02 P21
En este caso
Pou= 0381
(3b)
pov= 0,76

Si incorporamos los valores de (3a) y (3b)en el diagrama, obtene-

mos
u
0.81
Afios de educacion Ry
*2 0.76
-0.34 -0.15
X1 _> y
Edad 0.59 NO© de hijos

(2) Ecuaciones de regresion

Este modelo de trayectoria equivale a una serie de andlisis ordina-
rios de regresion y las soluciones de las ecuaciones simultineas (la)” y
(1b)” son simplemente los coeficientes de regresion estandarizados - los
“coeficientes beta”. Asi, la trayectoria P51 puede obtenerse mediante
la regresion de x5 sobre xy, y las trayectorias pgq y pgo pueden obte-
nerse mediante la regresion de y sobre x| y x5, usando los minimos
cuadrados ordinarios. Es éste un resultado 0til, pues incorpora el mé-
todo del anilisis de trayectorias al marco del andlisis estadistico corrien-
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te y suministra estimaciones de los errores tipicos de los coeficientes
que se obtienen.

Como técnica estadistica, sin embargo, el anilisis de trayectoria no
agrega nada al anilisis de regresion convencional cuando se aplica por
recurrencia aun sistema de ecuaciones, pero aclara la racionalidad del
sistema de ecuaciones de regresién y constituye “un método para medir
la influencia directa a lo largo de cada trayectoria separada de ese sis-
tema y asi, encontrar el grado en que la variacion de un efecto dado
estd determinada por cada causa particular. El método descansa en la
combinacion del conocimiento del grado de correlacién que existe en-
tre las variables de un sistema y del conocimiento que se tenga de las
relaciones causales” (Wright 1921).

Un coeficiente de trayectorias convencional da el efecto esperado
de un cambio de una desviacion estindar en la variable explicativa
(manteniéndose constantes las otras variables); este cambio esperado
se expresa en funcion de la desviacion estdndar de la variable predicha.
En este ejemplo queremos repartir la explicacion de la variable depen-
diente entre las dos variables explicativas.

El efecto total de la edad puede expresarse mediante la correla-
cion entre la edad y el numeto de hijos, esto es rgy = 0,64. La ecua-
cion (2b) nos muestra que esto puede expresarse como la suma de
dos componentes: -pqy, €l efecto directo de la edad, y pg2 713
€ Po1, P21), €l efecto indirecto de la edad cuando actia a través de
los afios de educacion. Numéricamente esto se escribe:

0,64=0,59 + (-0,34) (-0,15)
O sea, el efecto directo es +0,59, y el indirecto +0,05.

Sin embargo, el efecto total de los afios de educacion no lo da la
correlacién de los afios de educacién con el nimero de hijos. Parte de
esta correlacion se debe al efecto de la variable causalmente preceden-
te, la edad, sobre los afios de educacién. De este modo, en el modelo
definido, el efecto total de los afios de educacién es el efecto directo
po2 = -0,15. Volveremos a ocuparnos de este problema en un mode-
lo més complejo mds adelante.

Generalizacion del modelo
Nos ocuparemos aqui de cinco caracteristicas generales de los mode-

los de ecuaciones simultineas. Primero, los modelos se componen de
una serie de ecuaciones cada una de las cuales contiene un término de
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perturbacién que resume la influencia de las variables no medidas o des-
conocidas sobre la estructura que interesa. O sea, los modelos no son
exactos o deterministicos sino estocasticos. Segundo, la mayor parte
de las aplicaciones se refieren a variables medidas en encuestas trans-
versales y son por lo tanto modelos estiticos, no dindmicos. Tercero,
por lo general los modelos excluyen la causacién bipartita y son asi
recurrentes. Cuarto, se supone que los modelos son lineales en las
variables y en las perturbaciones. Y quinto y ultimo, se supone que los
errores son independientes.

Nos interesan las relaciones lineales aditivas asimétricas entre una
serie de variables que se miden en una escala de intervalos. En el dia-
grama cualitativo, cada variable incluida estd representada o como to-
talmente determinada por algunas otras o como un factor final (exoge-
no). (En el ejemplo anterior existe una sola variable exégena - la edad).
En un modelo de ecuacioén estructural, cada ecuacion representa una re-
lacién causal mds que una mera asociacion empirica. Esto contrasta
con un modelo de regresion, en el que cada ecuacion representa la me-
dia condicional de la variable dependiente de esa ecuacién como una
funcion de las variables explicativas. El rasgo especial més importante
del modelo estructural es la simultaneidad de las ecuaciones, es decir, la
estimacion de los parimetros de una ecuacion se realiza al mismo tiem-
po que los de las otras ecuaciones del sistema. Las propiedades 6ptimas
de la regresion por minimos cuadrados ordinarios se aplican Unicamente
a una sola ecuacion a la vez. También debemos tener en cuenta que
cada ecuacién estd incluida en una serie de ecuaciones que constituyen
nuestro modelo recurrente con perturbaciones independientes. De ahi
que necesitemos un método de estimacion de mejores resultados que
la estimacién conjunta de los pardmetros del sistema que componen el
modelo. El sencillo ejemplo anterior muestra que la solucion del siste-
ma de ecuaciones simultdneas (la)” y (Ib)” es equivalente a la regresion
por minimos cuadrados ecuacidn por ecuacion. Este resultado vale
para todos los modelos recurrentes lineales con perturbaciones indepen-
dientes (para comprobarlo, véase, por ejemplo, Land (1973) .

El supuesto inicial para el anélisis de trayectoria debe ser la especi-
ficacion del orden causal (o temporal) entre las variables del modelo.
Los datos mismos no pueden sernos de ninguna ayuda para esto ni para
la eleccion de las variables que hayan de incluirse en el modelo. La
validez de estos supuestos no puede evaluarse a partir de los datos;
su base proviene de criterios externos o de la teoria. Independiente-
mente de nuestra ordenacion, el método de andlisis funcionard y dard
resultados. No se captarin sefiales de error ni los resultados serdn
incompatibles. Sin embargo, la representacion del modelo median-
te un diagrama aclara las hipotesis y constituye una base para la apre-
ciacidn critica de los resultados.
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La otra hipétesis implicita importante es la linealidad de las re-
laciones. Aunque esto puede no ser-exacto en la prictica, la regresion
lineal de y sobre x puede interpretarse siempre como la mejor aproxi-
macién lineal a la relacion cuando ésta no es lineal.

También suponemos que cada ecuacidon es aditiva. En otros
términos, suponemos que un cambijo unitario en x, por ejemplo, tie-
ne el mismo efecto en x5 cualquiera que sea el valor de x5. Y supone-
mos también que un cambio unitario en xj tiene el mismo efecto en
X7, cualesquiera que sean los valores de las otras variables. Puede que
estos supuestos no sean realistas, pero afortunadamente, aunque los
efectos no lineales y reciprocamente influyentes no se incluyan en el
modelo sencillo, pueden introducirse en él, como lo veremos mas ade-
lante. Un examen de los términos residuales de las ecuaciones nos
suministrard la prueba de si tales modificaciones del modelo son ne-
cesarias.

Los términos residuales se supone que no se correlacionan con
todas las variables precedentes y, por consiguiente, con ninguna otra.
No es necesario sin embargo considerarlos como variables reales sino
simplemente como una expresién de la falta de informacién en el mo-
delo y pueden por lo tanto definirse simplemente como independientes
de las variables explicativas de la misma ecuacion.

Mis arriba se dijo que las variables explicativas se median en una
escala de intervalos. Esta regla tiene una excepcién importante. Las
variables binarias (dicotomias) pueden tratarse como variables con ni-
vel de intervalo. Los valores (scores)dados a las dos categorias no afec-
tardn los resultados y como variables de prediccion pueden ser inapre-
ciables. A través de ellas podemos también incorporar polinomias (va-
riables nominativas), aunque pueden presentarse algunas dificultades
de interpretacion.

Tipos de modelos de trayectoria

(1) Modelo saturado

Puede llamarse saturado a un modelo recurrente cada una de cuyas
variables se presume dependiente de todos los modelos causales anterio-
res. He aqui un ejemplo basado en los datos de Fiji:
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Ry

Pou

X2

Po2
Pow

X1

P21
Po1
P21
P31 P03
X3
P3v
Ry

donde y: numero de hijos
x1: edad en afios
x7: educacién en afios

x3: edad al matrimonio

La evidencia prictica sugiere que todas las x, x y x3 se relacio-
nan con la fecundidad. La relacién entre x; y x, expresa el hecho de
que mientras mas joven es la cohorte de edad mds alta es la proporcion
de personas con educacion. La relacion de x| a x3 se dard si la edad al
matrimonio ha cambiado en el tiempo. La relacion entre x) y x3 se
basa en la teoria de que la educacion retarda el matrimonio directamen-
te o cambiando las alternativas que se le ofrecen a la mujer.
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El orden causal implicito en este caso es que la edad es causalmen-
te anterior a la educacion, la que es causalmente anterior a la edad al
matrimonio, la que a su vez es causalmente anterior al niimero de hijos.
En realidad, este modelo simplemente incluye la variable x3 (edad al
matrimonio) en la secuencia causal entre los afios de educacion y el
nimero de hijos en el modelo sencillo del primer ejemplo. El modelo
puede escribirse bajo la forma de la siguiente serie de ecuaciones:

x3 = P31 X1 * P Ry (4a)
X3 = Pp3j Xy * P32 X2+P3v Ry (4b)

Y = Po1 X1 * PO2 X2 *P03 X3 *Pow Rw (4¢)

Usando el primero método del ejemplo 1 podemos obtener las
ecuaciones para cada uno de los seis coeficientes de correlacion en fun-
cion de las trayectorias del modelo. Las ecuaciones son:

r1 = P21 (5a)
r31 = P31 *P327721 (5b)
r32 = P31 *r2* P32 (5¢)
01 = P01 * P02 721 * P03 31 (59
r02 = P01 T12* PO2 * P03 32 (Se)
r03 = PQ1 13 * P02 723 * P03 (5)

Todas estas ecuaciones tienen la misma forma general dada por

Tij =Z Piq Tqj )
q

que es el teorema basico del andlisis de trayectoria, donde g abarca to-
das las variables cuyas trayectorias llevan directamente a x;.
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La ecuacion (5a) da una solucion para el valor de p;1. Las ecuacio-
nes (5b) y (5¢) permiten resolver las dos incognitas p31 y p3). Lase-
cuaciones (5d), (5e) y (5f) aseguran la solucién de pgq, P2 ¥ po3- Sin
embargo, el dlgebra es engorrosa aun para este modelo y es mas fdcil
llegar a la solucién realizando las tres regresiones que indican las ecua-
ciones (4a), (4b) y (4¢). Los coeficientes de regresion tipificados son
los valores de los coeficientes de trayectoria. Primero efectuamos la
regresion de x, (educacién) sobre x| (edad); esto da pyy. En seguida
efectuamos la regresion de x3 sobre x| y x5, que da los coeficientes de
trayectoria p31 y p37. Por ultimo, procedemos a la regresion de y so-
bre x1, x7 y x3, que da pgy, Pg2 ¥ Pg3. Los coeficientes de trayecto-
ria residuales py,;, P3y Y Pow son las raices cuadradas de las variancias
residuales de las tres regresiones. Al efectuarse estas regresiones con los
datos de Fiji se obtuvieron los valores numéricos que se indican en el
siguiente diagrama.

Ru
0,95
X2
RW
0,05
032 0,71
0,62
*1 >
0,38
0,12 0,28
v
X3
0,91
RV

El modelo de prediccion estd representado por la ecuacion (4¢) y
es

y= 062 x1-005x) - 0,28 x3
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Esto representa simplemente los efectos directos de las tres varia-
bles explicativas y puede obtenerse mediante un anilisis de regresion
normal. La ventaja principal del modelo estructural consiste en que
nos permite avanzar mds en el andlisis del mecanismo en cuestion.

El efecto total de la edad puede representarse mediante la corre-

lacion entre la edad y el ndmero de hijos y es igual a 0,64. No obs-
tante, segn la ecuacion (5d)

o1 = PO1 * PO2 721 * P03 731

Desarrollando y sustituyendo ro; y 31  en las ecuaciones (5a) y
(5b) tenemos

ro1 = PO1 * P02 P21 *PO3 P31 * P03 P32 P21 (5¢)

Esta es la descomposicion de la correlacion total de la edad y el
numero de hijos y puede interpretarse cada uno de los términos de esta

féormula.

Poi es el efecio directo de la edad= + 0,62

Po2 P21 es el efecto indirecto de la edad, que actia a tra-
ves de su relacién con la educacion; (-0,32) (-0,05)
= +.0,02

Po3 P31 es el efecto indirecto de la edad, que actia a través
de su relacion con la edad al matrimonio; (0,12)
(-0,28) = -0,03

Po3P32pyy es el efecto indirecto de la edad, que actta a través
de la educacion, la que a su vez actla a través de la
edad al matrimonio; (-0,32) (0,38) (-0,28) = +0,03

Los cuatro efectos se suman al efecto total gy = 0,64.

Como se indic6 en el ejemplo 1, el efecto total de x5 (afios de edu-
cacion) no es igual a rgy (que es -0,34) sino igual a la suma de las tra-
yectorias directas e indirectas de x5 a y.

P02 es el efecto directo de la educacion;= - 0,05

P03 P32 es el efecto indirecto de la educacion, que actia a tra-
vés de la edad al matrimonio; (0,38) (-0,28)=- 0,10

El efecto total de la educacion es pg> + po3 P32 = -0,15
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El efecto total de x3 (edad al matrimonio) es el efecto directo
PQ3 puesto que no existen variables entre x3 e y en el modelo; =-0,28.

La comparacion de estos resultados con los resultados obtenidos
en el ejemplo 1 muestra el efecto de la introducciéon de una nueva va-
riable en el modelo estructural. La variable x3 se introdujo explicita-
mente en el sistema entre x9 e . El efecto total paraxj y x no cam-
bia por cuanto la nueva variable es causalmente posterior a ambas. Sin
embargo, la distribucién de este efecto total entre los efectos directos
e indiréctos cambia tanto para x| como para x). Los detalles aparecen
en el cuadro que se da a continuacion.

DESCOMPOSICION DEL EFECTO TOTAL PARA LA EDAD (x{)
Y LA EDUCACION (x9)

Excluyendo (x3) Incluyendo x3

Variable Tipo de efecto del modelo”~ en el modelo

Edad (x1) Efecto directo + 0,59 +0,62
Efectos indirectos

i)  através de x3 No aplicable -0,03
(i) atravésde x;
y x3 conjunta-

mente No aplicable +0,03
(iii) através de x»
directamente +0,05 +0,02
Educacion (x,) Efecto directo -0,15 -0,05
Efecto indirecto a
través de x3 No aplicable -0,10

Asf{, la omision de una variable del modelo no invalida los resulta-
dos; simplemente reduce la cantidad de informacién que obtenemos de
los datos. La introduccion de la variable x3 en el modelo no reduce el
valor explicativo de la educacion; en cambio, proporciona una explica-
cién de parte del mecanismo a través del cual la educacion influye en la
fecundidad.

(2) Modelo no saturado
Puede llamarse no saturado un modelo algunas de cuyas variables

no estan relacionadas entre si. El ejemplo 3 que sigue representa este
sistema. Los datos utilizados también provienen del estudio de Fiji.
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w
x1

x2

donde y:  nimero de hijos
x1: edad en afios
X9: raza
x3: afios de educacion

X4: tamafio deseado de la familia

Tres puntos distinguen este ejemplo de los otros. Primero, existen
dos variables exogenas (factores finales) X1y x) que,si bien son ante-
riores a todas las demads variables, no estan ordenadas con respecto a
cada una de ellas. Estas no estin ligadas en el diagrama puesto que su-
ponemos que no estin correlacionadas. Segundo, la variable x es una
variable binaria (las dos categorias fijiana e india). Tercero, se omiten

del diagrama dos trayectorias: la p4j y la pg3. El modelo puede
escribirse:

X3 = p3] X1 *P32 X2* P3y Ry (62)
x4 = P42 X2* P43 X3+ P4y Ry (6b)
Y = Po1 X1 * P02 X2 * P04 X4 * Pow Rw - (69)

Las trayectorias pueden estimarse directamente por regresién como
antes, la que da los valores numéricos que se insertan a continuacion:
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Sin embargo, el otro método de estimacidn indica que pueden exis-
tir algunos problemas. Hay nueve ecuaciones simultdneas para estimar
las siete trayectorias del modelo. O sea, sin restricciones a priori, el
modelo resulta superidentificado. El método de regresién nos permite
probar estas restricciones. En términos generales, procedemos estiman-
do todos los coeficientes del modelo totalmente saturado y probando
la significacion de los coeficientes que deseamos eliminar. El resultado
del modelo saturado es el siguiente:

Puesto que las modificaciones del modelo afectan s6lo a un coe-
ficiente de cada una de las dos ecuaciones, cada uno de estos coeficien-

75



tes puede probarse usando una prueba ¢ con (n - p - 1) grados de liber-
tad, donde p es el nimero de predictores de la ecuacién. En realidad,
ambos coeficientes son significativos y no deberian excluirse del mo-
delo. Si queremos probar mds de un coeficiente de cualquier ecuacion,
debemos usar una prueba F con grados de libertad suficiente para
probar toda la ecuacion compariandola con la ecuacién en que se omi-
ten las variables que deseamos eliminar, Como quiera que estamos
trabajando con estimaciones de los coeficientes de poblacion, es con-
veniente comprobar, aun cuando estemos trabajando con un modelo
saturado, si los valores obtenidos se deben finicamente al error de
muestreo.

La introduccién de una variable binaria - la raza (x;) - en el mode-
lo estructural no crea ninguna dificultad especial. Formalmente, una
variable binaria puede tratarse en forma totalmente correcta como una
variable de nivel de intervalo. En este caso, puede examinarse con suma
facilidad la hipbtesis aditiva construyendo modelos separados para cada
una de las dos razas y estimando directamente los coeficientes. Vol-
viendo al modelo no saturado anterior, los resultados para los modelos
separados son:

Fijiano (raza = 0)

Ry
0,93

0,98
0,58
x 0,28 /

0,64

037

X3
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Indio (raza= 1) Ru

*1

x4 >

-0,39

X

%
3

La tendencia de los efectos es la misma en los dos modelos, aunque
los valores numéricos de los coeficientes no son iguales. Es posible pro-
bar la hipétesis nula de uniformidad de los coeficientes usando una
prueba ¢ o una prueba F. En este caso, por observacién, las implicacio-
nes de las dos series de coeficientes parecen ser las mismas.

Otro ejemplo subraya la necesidad de actuar con cautela cuando
se construye un modelo. Si la raza se incluye en el modelo del ejemplo
2 como una variable adicional (x5), obtenemos el siguiente resultado.

u

0,85 Ry

x)
EETIAN o
-0,41
x] 0,62

>y
0,09 0,30 .

x3

- 0,18

x5
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Este modelo da el efecto aditivo de la raza como variable exé-
gena en el modelo estructural. Sin embargo, en este caso el andlisis
separado de las dos razas arroja resultados sustancialmente diferentes.
Los tamafios de las submuestras son: Fijianos, 2045; indios, 2688.

Fijiano (raza= 0)

Ry
u
093
*2 Ry
0,37
0,01 0,76
0.63 :
Xl —lp y
0,16
0,27
0,20 X3
097
RV
Indio (raza = 1)
RU
l 092
Ry
x2

0,39 N‘ 0,67
0,62
x{
033 \
\M‘XB -0,26
R

0,94

v
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Entre los dos casos existen dos diferencias importantes. Primera,
la diferencia en la relacion entre la edad y la edad al matrimonio en las
dos razas. En el caso de los fijianos, la edad y la edad al matrimonio es-
tin positiva y estrechamente correlacionadas; en el caso de los indios, la
correlacién es negativa. O sea, el efecto indirecto de la edad sobre la
fecundidad a través de la edad al matrimonio es negativo en el caso de
los primeros y positivo, aunque pequefio, en el caso de los segundos.
Segunda, el efecto de la educacion tiene una intensidad diferente en los
dos casos. Tanto el efecto directo como el indirecto de la educacién
son considerablemente mas amplios en el caso de los indios.

En este modelo existe interaccidon entre la raza y las otras variables
explicativas. O sea, los dos modelos separados dan una representacion
mucho mis valiosa que el modelo conjunto. Esto no invalida el modelo
en que se omite la raza. Ese modelo (ejemplo 2) proporciona una des-
cripcién media o sumaria de la manera como operan las otras variables
explicativas.

Estos efectos interactivos podemos incorporarlos ficilmente en el
modelo construyendo nuevas variables que representen la interaccion.
También debemos incluir en las ecuaciones la variable binaria. Si cons-
truimos un término de interaccion para cada predictor, el resultado serd
equivalente al que se obtendria efectuando dos regresiones separadas.
O sea, esta técnica tiene valor sdlo si podemos suponer que algunos de
los predictores son estables para toda la poblacion.

Uso de la edad como variable explicativa

La asociacion entre la edad y el nimero de hijos es la asociacion
mds fuerte que se da en los datos;la edad es exdgena con respecto a to-
das las variables explicativas del modelo. Convencionalmente, en el
andlisis de la fecundidad los datos se dividen en cohortes de edad y el
anilisis se realiza independientemente para cada cohorte. El examen
de los datos de la encuesta de Fiji muestra que el efecto de la edad es
lineal, pero no proporciona ficilmente una prueba de la interaccion
entre la edad y las otras variables explicativas. Sin embargo, parece
también que la educacion y la edad al matrimonio pueden tener di-
ferentes efectos para diferentes grupos de edades. Esto puede investi-
garse estimando los coeficientes de trayectoria del modelo estructural
para cada cohorte por separado y comparando los resultados.

Los dos diagramas que siguen presentan los resultados referentes al
grupo de edades mds jovenes y al grupo de edades mas avanzadas.
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Grupo de edades 15-19 (n=224)

u

l H° Iw
\\“.

X
-0,02
0,27 \
042

x3
T 0,86

|
R

0

x1

v

La edad ya muestra un fuerte efecto directo en este grupo de eda-
des y su omision del modelo reduciria considerablemente el poder
explicativo de éste. El efecto directo de los afios de educacion desapa-
rece y la explicacion la suministra la trayectoria indirecta a través de la
edad al casarse. En el grupo de mds edad, el efecto directo de la edad
casi desaparece y el resto del efecto total se produce principalmente a
través de la educacion y de la edad al casarse conjuntamente. Los re-
sultados son intuitivamente razonables y abonan la idea de que aun
dentro de las cohortes de edad, la edad deberia incluirse como una
variable explicita en el modelo estructural. No se pierde informacién
por esta inclusion y puede ganarse mucho desde el punto de vista de la
fuerza explicativa general y de la descomposicién de los efectos.
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Grupo de edades 45-41? (n=442)

u

| o0
- 0,06 (0} Ry

x9 |
0,07 \ l 0,95
0,06 (0)
—>
0,39
0

>

\‘ 0,26
x3

0,92

X1

R
Coeficientes estandarizados y coeficientes no estandarizados

v

Un coeficiente convencional de trayectoria produce en la variable
predicha el efecto esperado de un cambio de una desviacién estindar
en el predictor. Esto abonala hipotesis de que el efect-» de una variable
es proporcional a la distribucién de las variables en la poblacién. El
coeficiente no estandarizado (el coeficiente de regresién con los datos
brutos) da el efecto en términos de un cambio unitario en el predictor.
Ambos coeficientes dan una informacidén atil. En el segundo caso con-
sideramos elefecto de un afio adicional de educacion, por ejemplo; en el
primero consideramos el efecto de un aumento unitario en afios de
educacion, definida en funcién de la distribucién de la educacion en la
poblacion. Las dos maneras son compatibles y representan diferentes
modos de interpretacion, y ambas pueden ser Gtiles en la identificacién
de los parametros estructurales del modelo. En verdad, en el mismo
modelo puede usarse una combinacion de variables estandarizadas y no
estandarizadas,

Conclusion

Cabe aqui formular una advertencia. La estimacion de los coefi-
cientes de un modelo estructural nos proporciona ecuaciones que per-
miten predecir las variables del modelo. Podria considerarse correcto
aplicar los resultados en la formulacion de una politica. Por ejemplo,
el analisis muestra claramente que la educacién tiene un efecto negativo
en la fecundidad. Sin embargo, esto no significa que una elevacion ge-
neral del nivel de educacion reduzca la fecundidad. La ecuacion que
hemos obtenido es una ecuacién para individuos dentro del sistema ac-
tual. Si cambiamos la distribucién de la poblacion de la variable (y por
consiguiente el sistema), el resultado puede no ser el mismo. Aunque
para un individuo en particular un aumento de la educacion puede tra-
ducirse en una fecundidad menor, tal resultado no se aplica automgtica-
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mente a un cambio en el nivel general de educacion de la poblaciéon. La
naturaleza no experimental de los datos impide tales inferencias. Del
mismo modo, aunque la edad al casarse se relaciona negativamente con
la fecundidad, un cambio en la edad media al casarse en la poblacion
puede no tener ningln efecto sobre la fecundidad. La variacién de los
resultados segln el contexto es importante tenerla en mente y se rela-
ciona en parte con la omisién de las variables intermedias del modelo.
La educacion (o la edad al casarse) puede ser un medio de prediccién
atil en el sistema debido a una relacidon con algunas de estas variables
intermedias. Pero ambas pueden representar simplemente diferencias
culturales o sociales de la poblacion que no estamos midiendo directa-
mente. Si se cambian las distribuciones de la poblacién de las variables,
pueden perder su utilidad como elementos de prediccion y puede ser
necesario otro modelo estructural,

La advertencia sefialada no es una critica al andlisis de trayectoria;
es una observacion acerca de las limitaciones inherentes del andlisis
transversal de los datos de las ciencias sociales. Los modelos de andlisis
de trayectoria pueden ser muy utiles para desenredar una serie compleja
de relaciones y, utilizados con precaucion, pueden contribuir considera-
blemente a nuestro conocimiento de los mecanismos que actiian en la
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