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Resumen

El modelo de ecuaciones estructurales (Structural Equation Modeling, SEM) es una técnica que combina
tanto la regresién mdaltiple como el analisis factorial. Permite al investigador no solo evaluar las muy
complejas interrelaciones de dependencia sino también incorporar los efectos del error de medida sobre
los coeficientes estructurales al mismo tiempo. Debido al crecimiento y la utilidad de esta técnica en la
actualidad, se propone a continuacion una introduccidn de los seis pasos recomendados para poder aplicar
un SEM: especificacion, identificacion, estimacién de pardmetros, evaluacién del ajuste, reespecificacion
del modelo e interpretacién de resultados. Con el objetivo de ayudar al lector a comprender esta técnica,
se propone un ejemplo practico de aplicacion.
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Introduccion

En la actualidad los investigadores para poder captar de forma adecuada la complejidad
de los fendbmenos psicoldgicos utilizan métodos multivariados. EI nimero de técnicas
multivariadas que se utilizan en las ciencias sociales y especialmente en psicologia es
bastante amplio. Entre las mas comunes se destacan la regresion multiple, el analisis
factorial, el analisis multivariante de la varianza, y el andlisis discriminante. Cada una
de estas técnicas es una poderosa herramienta a la hora de tratar un amplio abanico de
cuestiones préacticas y teoricas, aunque poseen una limitacion comun: solo pueden
examinar una relacion al mismo tiempo. Incluso las técnicas que tienen en cuenta varias
variables dependientes, como el analisis multivariante de la varianza, sigue

representando solo una unica relacién entre variables dependiente e independiente
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(Hair, Anderson, Tatham y Black, 2001).

El modelo de ecuaciones estructurales (Structura! Equation Modeling, SEM)
permite examinar simultdneamente una serie de relaciones de dependencia, y es
particularmente atil cuando una variable dependiente se convierte en variable
independiente en ulteriores relaciones de dependencia. Ademas, muchas de las mismas
variables afectan a cada una de las variables dependientes, pero con efectos distintos
(Hair, et al, 2001). Se puede pensar que el modelo de ecuaciones estructurales es una
extension de varias técnicas multivariadas como la regresion multiple y el analisis
factorial (Kahn, 2006). Sin embargo, posee algunas caracteristicas particulares que lo
diferencian de las otras técnicas multivariadas. Una de las diferencias es la capacidad de
estimar y evaluar la relacién entre constructos no observables, denominados
generalmente variables latentes. Una variable latente es un constructo supuesto
(inteligencia, por ejemplo) que solo puede ser medido mediante variables observables
(test de inteligencia, por ejemplo). En comparacién con otras técnicas de analisis donde
los constructos pueden ser representados con una Unica medicion (puntajes brutos de un
test, por ejemplo) y el error de medicién no es modelado, el SEM permite empelar
maltiples medidas que representan el constructo y controlar el error de medicion
especifico de cada variable. Esta diferencia es importante ya que el investigador puede
evaluar la validez de cada constructo medido.

Otra caracteristica particular es que para interpretar los resultados de! SEM se
deben evaluar cuidadosamente varias pruebas estadisticas y un conjunto de indices que
determinan que la estructura teérica propuesta suministra un buen ajuste a los datos
empiricos. Este ajuste se verifica si los valores de los parametros estimados reproducen
tan estrechamente como sea posible la matriz observada de covarianza (Kahn, 2006).

Sin lugar a duda, el principal aporte que realiza el SEM es que permite a los
investigadores evaluar o testear modelos teéricos, convirtiéndose en una de las
herramientas mas potentes para el estudio de relaciones causales sobre datos no
experimentales cuando estas relaciones son de tipo lineal (Kerlinger, y Lee, 2002). No
obstante, estos modelos nunca prueban la causalidad. En realidad, solo ayudan a
seleccionar hipotesis causales relevantes, eliminando aquellas no sustentadas por la
evidencia empirica. Asi, los modelos causales son susceptibles de ser estadisticamente
rechazados si se contradicen con los datos. Por lo tanto, el investigador nunca debe

olvidar que el verdadero valor de estar técnica es especificar complejas relaciones entre
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variables a priori y luego evaluar cuéntas de esas relaciones se representan en los datos
recolectados empiricamente (Weston y Gore, 2006).

El principal impulso en la utilizacion de estos métodos y técnicas multivariadas
ha sido el desarrollo de las computadoras. En la actualidad, se dispone de una variedad
de programas computarizados que simplifican enormemente estas tareas y permiten la
realizacion de analisis cada vez mas poderosos y sofisticados. Existen al menos tres
software altamente reconocidos y que actualmente estan en uso. El primero de ellos es
el LISREL (Linear Estructural Relations) que fue creado por

Joreskog y sus colaboradores (Joreskog y Sorbom, 1996) para establecer y
analizar estructuras de covarianza. Las primeras versiones de este programa requerian
del establecimiento de planteamientos muy dificiles para el usuario que no tenia
conocimiento matematico profundo. Luego, el programa llamado EQS (Structural
Equation Modeling Software) que fue desarrollado por Bentler (1995) presenta
planteamientos y simbolos del modelo més féciles de comprender. Finalmente, el
programa Analisis de Estructuras Momentaneas (Analysis of Moment Structures,
AMOS) que fue creado por Arbuckle (2003), permite al usurario que especifique, vea y
modifique el modelo de estructura graficamente por medio del uso de herramientas
graficas sencillas. Cada uno de estos programas ha logrado que los investigadores usen
con mayor facilidad el modelo de ecuaciones estructurales.

Debido al crecimiento y la utilidad de esta técnica en la actualidad, se propone a
continuacion una introduccion de los principales conceptos del SEM. Para poder
exponer con mayor claridad la utilidad del SEM, se utilizara un simple ejemplo que

ayudara al lector a comprender esta técnica.

1. La funcion de la teoria en Sos modelos de Ecuaciones Estructurales

A lo largo de la exposicion del SEM, nos referiremos a la necesidad de una justificacion
tedrica para la especificacion de las relaciones de dependencia, modificaciones de las
relaciones propuestas y muchos otros aspectos de la estimacion de un modelo. Una
teoria puede definirse como un conjunto sistematico de relaciones que ofrecen una
explicacion exhaustiva y consistente de un fenomeno (Hair, et al 2001). La necesidad de
un modelo teoérico para guiar el proceso de estimacion se hace especialmente critica
cuando se hacen modificaciones del modelo. Dada la flexibilidad del SEM, las

oportunidades de sobreajustar el modelo son muy elevadas, por lo tanto, es importante
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resaltar la necesidad de la justificacion tedrica antes que los resultados empiricos.

Existen tres estrategias que un investigador puede adoptar en la utilizacion de
sistemas de ecuaciones estructurales: (1) la estrategia de modelizacion confirmatoria,
(2) la estrategia de modelos rivales, y (3) la estrategia de desarrollo del modelo. La
aplicacion mas directa de los modelos de ecuaciones estructurales es una estrategia de
modelizacion confirmatoria, donde el investigador especifica un modelo aislado y el
modelo de ecuaciones estructurales se utiliza para evaluar su significacion estadistica.
La investigacion ha demostrado que las técnicas desarrolladas para evaluar los modelos
de ecuaciones estructurales tienen un sesgo confirmatorio. Por lo tanto, aunque el
modelo propuesto presente un ajuste aceptable, el investigador no ha probado el modelo
propuesto, sino que solo ha confirmado que es uno de los varios modelos posibles.

La estrategia de modelos rivales permite evaluar el modelo estimado con
modelos alternativos. En muchas ocasiones el investigador se encuentra con modelos
alternativos para representar una misma situacion sin conocer cuél proporciona un nivel
de ajuste mejor. Esta estrategia proporciona las lineas basicas para realizar esta
comparacion y seleccionar el mas idoneo. Un ejemplo habitual de modelos rivales es el
proceso de evaluacién factorial de invarianza, la igualdad de modelos de factor entre
grupos. Otro ejemplo refiere a los modelos anidados, en el que el nimero de constructos
e indicadores permanecen constantes, pero el nimero de relaciones estimadas cambian.
Finalmente, la estrategia de desarrollo del modelo difiere de las dos anteriores
estrategias en que aunque se propone un modelo, el proposito del esfuerzo de
modelizacién es mejorarlo a través de modificaciones de los modelos de medida y/o
estructurales. El investigador que sigue esta estrategia intenta reespecificar un modelo

basico para encontrar uno nuevo.

2. Modelo de Medida y Estructural

En el modelo de ecuaciones estructurales se pueden identificar dos componentes
principales: (a) un modelo de medida que representa las relaciones de las variables
latentes (o constructos) con sus indicadores (o variables empiricas), y (b) el modelo
estructural donde se describe la interrelacion entre los constructos. EI modelo de medida
permite al investigador usar varias variables (indicadores), para una Unica variable
latente dependiente o independiente. El objetivo fundamental del modelo de medida es

corroborar la idoneidad de los indicadores seleccionados en la medicion de los
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constructos de interés, es decir, que el investigador evalie qué tan bien las variables
observadas combinan (cavarian o correlacionan) para identificar el constructo
hipotétizado. En el caso de que los indicadores propuestos correlacionen débilmente
entre si, se puede considerar que el investigador ha especificado el modelo
errbneamente o que hay un desacierto en las presuntas relaciones entre las variables

(Weston y Gore, 2006). En la figura 1 se propone un ejemplo del modelo de medida.
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Figura 1. Analisis Factorial Confirmatorio de tres mediciones.

En este ejemplo el modelo de medida esta compuesto por tres variables latentes
y nueve indicadores. La literatura sugiere (por ejemplo, Bollen, 1989) que lo ideal seria
que cada uno de los indicadores fuesen medidas independientes (test o cuestionarios),
que en combinacidn son representativos del constructor propuesto. No obstante, una
alternativa muy utilizada consiste en parcelarizar los items de una misma escala. Este
método consiste en agrupar los items de una misma escala en subtest de items de forma
aleatoria (Hall, Snell & Singer Foust, 1999). Este tipo de estrategia, utilizada en este

ejemplo, permite incluir maltiple indicadores de un mismo constructor al carecer de
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maltiples medidas (escalas) del mismo constructor. No obstante, sin importar que
metodologia se utilice, los usuarios del SEM deben considerar que los mejores
indicadores seran aquellas escalas con altos indices de confiabilidad (a > 0,80), y
aquellos items que presenten pesos factoriales mas altos en sus respectivas escalas o
cuestionarios.

El modelo estructural es el modelo guia, que relaciona variables independientes
y variables dependientes. En tales situaciones, la teoria, antes que la experiencia u otras
directrices, permitira al investigador distinguir qué variables independientes predicen
cada variable dependiente. En la figura 2 se presenta parte del modelo de rendimiento
academico propuesto por la Teoria Social-Cognitiva del Desarrollo de Carrera (Lent,
Brown & Hackett, 1994), donde las creencias de autoeficacia afectan al nivel de
rendimiento directamente, e indirectamente a través de las metas de rendimiento. El
modelo también incorpora el rol de las expectativas de resultados como variable
moderadora entre las creencias de autoeficacia y las metas de rendimiento. Finalmente,
la calidad del rendimiento logrado va a depender, en gran parte, de las metas de
rendimiento que el individuo establezca.

En la figura 2, las creencias de autoeficacia, expectativas de resultado, metas de
rendimiento y rendimiento son variables latentes, representadas con elipses. Las
variables medidas (indicadores) son representadas por rectdngulos. Cada una de las
variables medidas o latentes pueden ser exogenas (independientes) o enddgenas
(dependientes). En la figura 2, todos los indicadores (ejemplo, AU1, ME1, etc.) son
enddgenos porque son dependientes (son predecidos) por sus respectivas variables
latentes. De las cuatro variables latentes, solo la variable creencias de autoeficacia es
exogena (no es predecida por ninguna otra variable), y todas las otras variables latentes
son dependientes de alguna otra variable. Uno de los supuestos fundamentales del SEM
es que las variables dependientes tienen cierta variacion no explicada por la variable
latente que es atribuible al error de medicién. Por lo tanto, la varianza del error debe ser
modelada. La variacion del error es especificada mediante un indicador del error que
generalmente es representado con la letra e. el error asociado a variables latentes

dependientes se representa con la letra D.
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Figura 2. Modelo estructural del Modelo de rendimiento académico propuesto por la Teoria

Social Cognitiva del Desarrollo de Carrera (Lent, Brown & Hackett, 1994).

Otra caracteristica del SEM es que las relaciones entre las variables latentes
pueden ser de tres tipos: covarianza, efectos directos o efectos indirectos (mediadores).
Covarianza es analoga a la correlacién y es definida como la relacién no-direccional
entre las variables (latentes) independientes. Esta relacion se representa mediante una
flecha de doble punta. Como los autores de este modelo no proponen una relacion no-
direccional entre las variables, en la figura 2 no se especificd una covarianza entre las
variables latentes. El efecto directo es la relacion entre la variable latente y la medida
(indicador) o entre dos variables latentes, similar a lo que se observa en el analisis de
regresion multiple. Se indica esta relacion mediante una flecha unidireccional (por
ejemplo, entre autoeficacia y expectativas de resultados) que implica direccionalidad
entre las variables, aunque no debe interpretarse como causalidad. Un efecto indirecto
es la relacion entre una variable latente independiente y una variable latente dependiente
cuando su efecto es mediado por una o mas variables latentes (Baron & Kenny, 1986).
En la figura 2, las creencias de autoeficacia tienen un efecto directo sobre el
rendimiento académico, y a su vez, un efecto indirecto sobre el rendimiento académico

mediado por las metas de rendimiento.

3. Pasos en la Modelizacion de Ecuaciones Estructurales
Los principales especialistas en el SEM consideran seis pasos a seguir para aplicar esta

técnica: especificacion, identificacion, estimacion de parametros, evaluacion del ajuste,
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reespecificacion del modelo e interpretacion de resultados (Kaplan, 2000; Kline, 2005).

Ademas, incluyen un apartado a considerar: el analisis de la matriz de datos.

4.1. Especificacion del modelo

En esta fase el investigador aplica sus conocimientos teoricos del fendmeno estudiado al
planteamiento de las ecuaciones matematicas relativas a los efectos causales de las
variables latentes y a las expresiones que las relacionan con los indicadores o variables
observables. Esta distincion es importante porque cualquier relacion entre variables, sin
especificar por el investigador, se asume que es igual a cero. En la figura 2, la relacion
directa entre expectativa de resultados y el rendimiento académico es igual a cero,
aunque la relacion entre estas dos variables es mediada por jas metas de rendimiento. La
especificacion erronea en este modelo existira si el mediador (metas de rendimiento) no
explica completamente la relacion entre las expectativas de resultados y el rendimiento
academico. Ademas, en esta etapa, se formulan enunciados sobre el conjunto de
parametros, decidiendo entre los que seran libres para ser estimados o fijos, a los que se
les asignara un valor dado, normalmente cero. Asimismo, se especifican los supuestos
estadisticos sobre las fuentes de variacion y en concreto sobre la forma de distribucion
conjunta, que en la mayoria de las técnicas empleadas se considera normalidad
multivariante. La claridad del modelo viene determinada por el grado de conocimiento
tedrico que posea el investigador sobre el tema de estudio. En efecto, si la informacién
es poco exhaustiva o detallada, la asignacion de los parametros serd confusa a priori,
por lo que el investigador deberé realizar luego diversas modificaciones, contemplando

principalmente los aspectos tedricos.

4.2. ldentificacion del Modelo

Si el modelo tedrico es correcto, se procede a la identificacién del modelo, en donde
debemos asegurar que pueden ser estimados los parametros del modelo. EI modelo esta
identificado si todos los parametros lo estan, es decir, si existe una solucién Unica para
cada uno de los pardmetros estimados. Determinar si un modelo esta identificado debe
analizarse antes de la recoleccion de datos, verificando que al menos se dispone para
cada parametro de una expresion algebraica que lo exprese en funcion de las varianzas y
covarianzas muéstrales. Existe una serie de reglas generales aplicables para identificar

un modelo, una de ellas es la regla de los grados de libertad. Los investigadores
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calculan el nimero de grados de libertad (gl) en un modelo utilizando la siguiente
formula: (NUmero de variables observadas x [numero de variables + 1J)/2. Se espera
que los grados de libertad del modelo deban ser mayores o iguales a cero. Esto
corresponde a lo que se denomina como modelo identificado o  modelo
sobreidentificado. Un modelo identificado tiene exactamente cero grados de libertad
(g1=0). Aunque esto ofrece un ajuste perfecto del modelo, la solucidn no tiene interés
puesto que no se puede generalizar. Un modelo sobreidentificado es el objetivo de todos
los modelos de ecuaciones estructurales. Tiene mas informacion en la matriz de datos
que el nimero de parametros a estimar, lo que significa que tiene un nimero positivo de
grados de libertad (gI>0). Al igual que otras técnicas multivariantes, el investigador sé
esfuerza por conseguir un ajuste aceptable con el mayor grado de libertad posible. Esto
asegura que el modelo sea tan generalizable como sea posible. Finalmente, un modelo
infraestimado tiene grados de libertad negativo (gl<0), lo que significa que se intentan
estimar mas parametros de los que permite la informacién disponible.

Al aplicar esta revision de identificacion al modelo de la Figura 2, se evidencia
que hay 11 variables observadas (66 elementos conocidos en la matriz de covarianza;
(11 x [11+1])/2= 66), y hemos especificado 10 pardmetros para ser estimados que estan
destacados con asteriscos. Restando los 10 parametros a estimar de los 66 parametros
conocidos revela que para este modelo hay 56 grados de libertad. En resumen, mientras
mas grados de libertad, mas parsimonioso es el modelo. Asi, cuando un modelo es
parsimonioso se ajusta bien a los datos, el investigador puede demostrar que las

asociaciones entre variables observadas y latentes son mas importantes.

4.3. Evaluacion de la calidad de la base de datos

Previo al anlisis, es recomendable examinar todas las variables a los fines de evaluar
la calidad de la base de datos. El primer tema a tratar es el tamafio de la muestra, ya que
es uno de los aspectos donde menos consenso hay entre los especialistas. Algunos
autores (por ejemplo, Kline, 2005) consideran que una muestra adecuada deberia tener
entre 10 a 20 participantes por parametro estimado. Otros sugieren (MacCallum,
Browne, y Sugawara, 1996) que el tamarfio de la muestra depende del poder estadistico
deseado, de las hipotesis nulas a evaluar y de la complejidad del modelo (cuando el
modelo es mas complejo, mayor tamafio de la muestra). Por su parte, Jackson (2003)

sugiere que la confiabilidad de las medidas observadas y el niamero de indicadores por
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factor determinan el ajuste del modelo, y controlando estos factores, el tamafio de la
muestra minima recomendable es 200 sujetos para cualquier SEM.

Otro aspecto a tener en cuenta es la multicolineidad entre las variables, donde
variables altamente correlacionadas son consideradas redundantes. Una pauta para
verificar si existe multicolineidad entre las variables es mediante una correlacion y
bivariada, donde valores superiores a r = 0,85 pueden sefialar potenciales problemas
(Kline, 2005). Cuando se observa que dos variables estan altamente correlacionadas, la
solucion mas préactica es retirar una de ellas del modelo. Los investigadores también
deben examinar la existencia de casos con puntuaciones marginales (outliers)
univariados y multivariados. Cuando los puntajes de un sujeto son extremos en solo una
variable, se denomina casos atipicos univariados, pero cuando presentan puntajes
extremos en mas de una variable, se denominan casos atipicos multivariados. En
Tabachntek & Fidell (2001) se presenta una exposicion clara de cémo tratar los casos

Finalmente, los estadisticos utilizados en SEM asumen que la distribucion
multivariada esta normal. Violar esta suposicion es problematico y afecta la precision de
las pruebas estadisticas. Sin embargo, evaluar la distribucion normal multivariada
generalmente es poco practico, ya que esto implica ef examen de un ndmero infinito de
combinaciones lineales. Una solucién a este problema es examinar la distribucion de
cada variable observada. Para determinar si existe normalidad univariada, el
investigador debe examinar la asimetria y curstosis de cada variable observada, donde
valores entre +1.00 y -1.00 se consideraran excelentes, mientras que valores inferiores
a 1.60, adecuados (George & Mallery, 2001). Sin embargo, un método que incrementa
la distribucion de la normalidad es la transformacion de los datos. Los métodos mas
comunes de transformacion son la raiz cuadrada, el logaritmo, y el inverso. Eliminar o
transformar los casos atipicos univariados o multivariados aumenta la distribucion

normal de los datos.

4.4. Estimacion de parametros

La estimacion implica determinar los valores de los parametros desconocidos y su
respectivo error de medicion. Como en la regresion multiple, los investigadores estiman
los coeficientes no estandarizados y estandarizados de los parametros. Para estimar los
parametros desconocidos, los investigadores utilizan programas especiales para el SEM,
como el LISREL (Joreskog & Sorbom, 1996), AMOS (Arbuckle, 2003), y el EQS
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(Bentler, 1995). Una de las técnicas ampliamente empleada en la mayoria de los
programas informaticos para la estimacién de modelos estructurales, es el de maxima
verosimilitud (MV), que es eficiente y no sesgada cuando se cumplen los supuestos de
normalidad multivariada. La sensibilidad de este método de estimacion a la no
normalidad, creo que genera la necesidad de técnicas de estimacion alternativas, como
el método minimos cuadrados ponderados (WLS), minimos cuadrados generalizados
(GLS) vy asintoticamente libre de distribucion (AGL). La técnica AGL ha recibido
particular atencion debido a su insensibilidad a la no normalidad de los datos, pero este

método exige un nimero considerable de casos (N=500 o0 mas).

4.5. Evaluacidn del ajuste e interpretacion

La etapa de diagnostico de la bondad del ajuste se refiere a la exactitud de los supuestos
del modelo especificado para determinar si el modelo es correcto y sirve como
aproximacion al fendmeno real, precisando asi su poder de prediccion. Las medidas de
calidad del ajuste pueden ser de tres tipos: (1) medidas absolutas del ajuste, que evaltuan
el ajuste global del modelo, (2) medidas del ajuste incremental, que comparad- el
modelo propuesto con otros modelos especificados por el investigador, o (3) medidas
del ajuste de parsimonia, que ajustan las medidas de ajuste para ofrecer una
comparacion entre modelos con diferentes nimeros de coeficientes estimados, siendo su
propdsito determinar la cantidad del ajuste conseguido por cada coeficiente estimado
(Hair et al., 2001).

La literatura recomienda emplear multiples indicadores para evaluar el ajuste del
modelo (Hu & Bentler, 1995). Entre los més utilizados podemos destacar el estadistico
chi-cuadrado, la razon de chi-cuadrado sobre los grados de libertad (CMIN/DF), el
cambio en chi-cuadrado entre los modelos alternativos, el indice de ajuste comparativo
(CFI), el indice de bondad de ajuste (GFI), y el error cuadratico medio de aproximacion
(RMSEA). Los valores de estos estadisticos de bondad del ajuste (CFI, GFI) varian por
lo general entre 0 y 1, con 1 indicando un ajuste perfecto. Valores superiores a 0,9
sugieren un ajuste satisfactorio entre las estructuras teoricas y los datos empiricos, y
valores de 0,95 o superiores, un ajuste éptimo. El chi cuadrado debe ser no significativo
para indicar un buen ajuste de los datos. Esto es asi porque un valor significativo de x
implica que la estructura del modelo teoérico propuesto es significativamente diferente

de la indicada por la matriz de covarianza de los datos. No obstante, este ultimo
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estadistico es sensible al tamafio muestral y debe interpretarse con precaucion.
Usualmente se interpreta también la razén de chi cuadrado sobre los grados de libertad,
con valores inferiores a 2 indicando un buen ajuste. Cuando se comparan diferentes
modelos tedricos, la reduccidn significativa en chi cuadrado de un modelo respecto a
otro también sugiere un ajuste mas adecuado a los datos (Tabachnick & Fidell, 2001).
El indice RMSEA es considerado éptimo cuando sus valores son inferiores a 0,06 (Hu
& Bentler, 1995). Finalmente, ademas de considerar el ajuste del modelo, debe prestarse
atencion a la significacion de los pardmetros estimados que son analogos a los
coeficientes de regresion. Al igual que en el analisis de regresion, un modelo que se
ajusta bien a los datos, pero que posee pocos coeficientes significativos, no tendria

mucho sentido.

4.6.Reespecificacion del modelo
En raras ocasiones el modelo propuesto es el que mejor se ajusta. En consecuencia, el
investigador normalmente busca métodos para mejorar el ajuste del modelo y/o su
correspondencia con la teoria subyacente. En tal caso, puede iniciar la reespecificacion
del modelo, el proceso de afiadir o eliminar los pardmetros estimados del modelo
original. Antes de tratar algunos enfoques para identificar las modificaciones del
modelo, es aconsejable hacer tales modificaciones con cuidado y considerando las
justificaciones teoricas antes que las empiricamente deseables. Si se realizan
modificaciones, el modelo deberia tener una validacién cruzada (es decir, estimado
sobre un conjunto distinto de datos) antes de que el modelo modificado sea aceptado.
Para realizar una reespecificacion se deben examinar los indices de
modificacion. El valor del indice de modificacién corresponde aproximadamente a la
reduccion en el chi-cuadrado que se produciria si el coeficiente fuera estimado. Un valor
de 3,84 o superior sugiere que se obtiene una reduccion estadisticamente significativa
en el chi-cuadrado cuando se estima el coeficiente (Hair et al., 2001). El investigador
también puede examinar la matriz residual de la matriz de las predicciones de la
covarianza y correlacion, donde los valores residuales mayores que 2,58 se consideran
estadisticamente significativos aj nivel de 0,05. Los residuos significativos indican un

error de prediccion sustancial para un par de indicadores.
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Conclusion

En la actualidad cada vez es mas facil para los investigadores el uso de los programas
computacionales como el LISREL, EQS, y AMOS que permiten realizar los complejos
andlisis matematicos que requieren las Ecuaciones Estructurales. Sin embargo, el rapido
acceso a los programas computacionales faciles de usar podria conducir al uso
inapropiado del SEM. En el modelamiento estructural las implicaciones de una teoria se
integran en un modelo que refleja la teoria y sus implicaciones: se incluyen variables
latentes, se evalUan sus relaciones y efectos, y se somete a la estructura completa de
relaciones a una comprobacién simultanea. Las pruebas se basan en la congruencia del
modelo hipotetizado con los datos obtenidos. No es de sorprender que los
investigadores experimenten fallas logicas, técnicas y tedricas. De hecho, resulta
sorprendente que los modelos sean comprobados exitosamente, dada la complejidad e
incluso delicadeza de la tarea (Kerlinger y Lee, 2002). A pesar de las dificultades, no
caben dudas de que el andlisis de ecuaciones estructurales y los programas
computacionales que los implementan son altamente valiosos y realizan una
contribucion util a la investigacion cientifica deL comportamiento. Bajo ciertas
condiciones y limitaciones, el sistema es un medio poderoso de comprobacion de
explicaciones psicologicas y socioldgicas de complejos fendmenos humanos y sociales,
y, hasta el momento, es uno de los caminos mas parsimoniosos para lograr las metas de

las ciencias del comportamiento.
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