DISENOS LONGITUDINALES EN PANEL: ALTERNATIVA
DE ANALISIS DE DATOS MEDIANTE LOS SISTEMAS
DE ECUACIONES ESTRUCTURALES

Jaunc ARNAU GRAS y Joan GUARDIA OLMOS

Facultat de Psicologia. Universitat de Barcelona.

RESUMEN

El uso de los disenios longitudinales en panel para ¢l estudio del efecto temporal en las relaciones entre
las variablcs parcce ser una alternativa vilida para la obtencion de evidencia empirica a proposito de la posi-
ble causalidad entre las variables definidas. Sin embargo, ¢l analisis tradicional de las distintas correlaciones
adolece de algunas deficiencias centradas fundamentalmente en la dificultad de recoger los auténticos cfee-
tos entre variables. En este trabajo se pretende presentar la traduccion de los diferentes modelos estadisti-
cos planteables mediante disenos de pancl de dos tandas (2w2v) a sistemas de ecuaciones estructurales, asi
como las mejoras que este tipo de andlisis supone con respecto al estudio de los distintos efectos propios de
esta estrategia de investigacion.
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ABSTRACT

Longitudinal panel designs: alternative data analysis with structural equations.- The use of the longitudi-
nal panel design for the study of the temporal effect on the variables relationships, scems a valid alternative
for to obtain empirical evidence about the hipothetical causal relation between variables. However, the tra-
ditional analysis of the differents correlations present some deficiencies, essentially centrated in the difficul-
ty for to show the true cffects between variables. The aim of this paper is to present the translation of the
differénts statisticals models referred with the pancel design with two waves (2w2v): to the structurals equa-
tions system and, also, the improvements of this kind of analysis, with respect of the study of the ditferents
cffects of this procedure rescarch.

Key words: Longitudinal designs. Structural equations. Pancl designs.

INTRODUCCION marco de recogida de datos es longitudi-

nal. De hecho, los disenos longitudinales

El estudio de las distintas estrategias  se presentan como uno de los procedi-
estadisticas para el analisis de las relacio-  micentos mds ampliamente aplicados. En
nes entre variables, contemplan consumo  consecuencia, todo aquello que se conec-
cuidado la cuestion plantcada cuando ¢l te con las posibilidades de andlisis de da-
tos a partir de estos disefnos es. efectiva-
mente, relevante. La complejidad inhe-
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Figura n® 1.— Discio en panel de dos medidas en dos tandas.

rente a estos disefios viene dada por la
presencia de la temporalidad, lo que per-
mite, a pesar de incrementar su dificultad,
estudiar dos efectos globales entre varia-
bles: La relacion transversal entre varia-
bles y la longitudinal (Rogosa, 1979).

En el presente trabajo se persigue
plantear de forma breve la posibilidad d¢
aplicacion de los sistemas de ecuaciones
estructurales en ¢l dmbito de los disefios
longitudinalcs, cmpleando el disefio basi-
co dentro de los longitudinales: el diseno
cn panel con dos variables y dos medidas a
través del tiempo (2W2V) (Figura 1). Sc
trata del diseno mas bdsico de los de su gé-
nero (Kenny, 1975). Fundamentalmente,
permite efectuar diversos tipos de anali-
sis. En primer lugar, se obtiene evidencia
de los cambios a lo largo del tiempo, to-
mando cada atributo por separado. Como
segundo nivel, se perfila la posibilidad de
relacionar todas las observaciones por pa-
res, y en dltimo término, facilita el estudio
de los denominados «efectos condiciona-
les», caracterizados a partir de las correla-
ciones trans-retardadas. No se trata aqui
de debatir las caracteristicas del procedi-
miento de la correlacion trans-retardada
(Campbell y Stanley, 1966; Cook y Camp-
bell, 1976); sino la de presentar una alter-
nativa que consideramos mds global y que
permite un analisis exhaustivo de los dis-
tintos efectos que, la ya mencionada co-
rrelacion no contempla (Rogosa, 1980).
Por citar los dos elementos definitorios de
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la aportacion de los modelos estructurales
¢s preciso pensar que esta téenica supone,
por una parte, la inclusion de cfectos es-
purios en el diseno; y por otra, ¢l analisis
de los errores de medida. A cste respecto,
consideramos que la evaluacion empirica
del error de medida es mds exhaustiva que
lo que se traduce ¢n su repercusion me-
diante la estrategia de la «desatenuacion»
en la estimacion de parametros.

Asi, el empleo de la regresion o del
«Path Analysis» permite superar algunas
de las concepciones limitadas de las corre-
laciones trans-retardadas, pero ambas
quedan cnglobadas en los sistemas de
ccuaciones cstructurales, a la vez que Cs-
tos incorporan los modelos de medida,
con un estudio mas exhaustivo del cambio
entre momentos temporales (Joreskog 'y
Sorbom, 1977).

MODELO LINEAL DE LA
REGRESION

El empleo del modelo lineal de la re-
gresion en este tipo de diseno se establece
a partir de la consideracion de dos mode-
los para la evaluacion del cambio: mode-
los condicionales ¢ incondicionales.

El primero de ellos se caracteriza por
tomar como fijos los valores de la primera
medida (X) y opera con la distribucion de
la segunda medida (Y) en basc a los valo-
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res de la primera. La ecuacion general
que reproduce csta situacion es:

Y=a+pX+e¢ (n

La operativa, en este caso, ¢s harto
conocida y no es necesario cfectuar un
analisis exhaustivo de la misma (Gujarati,
1988). En el caso de los modelos incondi-
cionales, ¢l cambio s¢ evalia en base a di-
ferencias netas entre observaciones (d =
x2 — x1). Existen algunas dudas (Plewis,
1985) acerca de la adecuacion de este tipo
de modclos, puesto que ignora la direc-
cion del cambio. A pesar de ello, la estra-
tegia combinada de los modelos condicio-
nales de reversion temporal, parcce una
solucion de compromiso entre ambas op-
ciones. De este modo, se puede plantear
este ultimo modclo de la siguiente forma:

X,=1+d0Y+e (2)

De csta forma, los cambios indivi-
duales evaluados en el modelo incondicio-
nal, se¢ tratan en base a la direccion (x1 —
y) mas que en sentido contrario, lo cual se
adecua perfectamente a los requerimicn-
tos del modelo condicional.

Esta breve referencia al empleo del
modelo de la regresion debe verse amplia-
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da (Plewis, 1985) con ¢l analisis de las si-
tuaciones en las que el cambio se evalia a
partir de modelos individuales para cada
par longitudinal de observaciones. En
efecto, parecen claramente diferenciables
las situaciones que se caracterizan por ob-
tener combinaciones lineales, para cada
par, quc sean paralelas, divergentes o
convergentes. Cada uno de esos resulta-
dos merecen un estudio particular. Sin
embargo, debemos recordar el ya conoci-
do fenémeno de la escasa diferenciacion
entre regresiones, a pesar de que los cen-
troides de cada uno de los grupos de ob-
servacion sean netamente diferentes. El
siguiente grafico muestra csta situacion
conocida como la paradoja de Lord.

El cambio observado entrc ambas ex-
presiones vicne determinado por el valor
de fB,. Su analisis indicaria un cambio de
nivel escaso, en tanto en cuanto los cen-
troides muestran un distancia entre si mu-
cho mas considerable.

Por ultimo, debe tenerse en cuenta
que, el modelo lineal de la regresion sc
constituye en el comin denominador de
las distintas técnicas que a continuacion se
citardn, y en consccuencia deberan tratar-
se como extensiones del citado modelo.

y = (a,+ By)+ Bx+ ¢

y = @y + Bx + €

X

Figura n® 2.— Ejemplo grifico de la paradoja de Lord.
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Figura n® 3.— Path Diagrama Diseno en Panel.

TECNICA DEL «PATH ANALYSIS»

1.- Disefio en panel simple (2W2V) para
el estudio de la direccion de la relacion
entre las variables

Es este el caso que supone la aporta-
cién, por lo que se reficre al analisis de da-
tos, mds clara con respecto al método de
Campbell de la Correlacion trans-retarda-
da.

En concreto, en la figura siguiente s¢
plantea el «path diagrama» correspon-
diente a un diseio en panel con dos varia-
bles evaluadas en dos momentos:

Por lo que se refiere a los cfectos cru-
zados, constituyen el punto dc interés a
tener presente, pucsto quc nos serviran
para obtener evidencia empirica que per-
mita establecer alguna hipdtesis en torno
a la direccion de la relacion entre las va-
riables implicadas. La estrategia de poner
en prictica la téenica del Path Analysis no
supone, en modo alguno, un aspecto dife-
renciador de lo que puede obtencrse del
empleo del modelo de la regresion. Elele-
mento importante que cabe destacar es cl
hecho de que, en lugar de contrastar di-
rectamente los coeficientes de correlacion
trans-retardados, evaluaremos estadisti-
camente las distintas cargas entre varia-
bles, para asi determinar la posible dircc-
cionabilidad. El anterior Path puede cx-
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presarse mediante las siguientes expresio-
nes:

X,=a,+a;, %, +a,Y+¢ 3)

Y2=ﬁ0+ﬂz Y1+52X1+82 4)

En consccuencia, serd necesario ob-
tener la estimacion de los coeficientes d,y
B, para la evaluacion de cual es cl efecto
mas relevante. A la vista del diagrama, los
valores estimados de @, y §, corresponden
a la evaluacion de la autocorrelacion, que
no son rclevantes a la cuestion de la diree-
cionabilidad.

Parecc complementario establecer la
estimacion de los parametros de las dos
ccuaciones, mediante ¢l procedimicnto
de la regresion a través de OLS o median-
te el método de los momentos propio del
Path Analysis. Esta dltima no es mds que
una extension de la regresion. Sin embar-
go cabe schalar dos aspectos importantes
a cste respecto (Plewis, 1985):

|.- La cstimacion mediante ¢l méto-
do de los momentos supone una estima-
cion global, en la que los parametros se
pueden expresar como una combinacion
lincal del resto. La modificacion de un pa-
rametro afecta al valor del resto.

2.- El método de los momentos per-
mite descomponer los coeficientes de co-
varianza/corrclacion iniciales de forma
exhaustiva, cn base a los «recorridos» ¢s-
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tablecidos, en tanto que la regresion csti-
ma pardmetros para cada ccuacion scepa-
ramente.

De todas formas. es bien sabido que
en determinadas circunstancias (tamano
de muestra, distribucion de las variables,
robustez...) ambos sistemas de cstima-
cion coinciden en las soluciones que ofre-
cen (Guardia, 1986).

Las cxpresiones anteriores, son sus-
ceptibles, obviamente, de ser sometidas al
proceso tipico de la estandarizacion para
solventar problemas de escalas de medi-
da. Con ello simplemente, obtendremos
cxpresiones lineales a través del origen de
coordenadas, al no existir punto de corte
o constante. El modelo presentado plan-
tea un inconveniente, propio de este tipo
de tratamicnto. En concreto, no permite
el establecimiento de evidencia empirica
del cambio operado entre ambas medi-
das. Caso de que decidiéramos quc la se-
gunda medida ha supucsto un cambio sig-
nificativo en las medidas de las variables,
éste podria expresarsc del siguiente
modo:

X,-X,=a,+a, X, +a, Yi+¢,-X,=
=X, (a,-D+(a,+a,Y, +¢e)=
=X, (a,~-1)+ P, )

donde @, depende del valor de Y, y ¢
Por su parte y de forma analoga, la expre-
sién (Y, — Y,) podria establecerse del si-
guientc modo:

Y,~ Y, =Y, (- 1)+, (6)

donde @,dcpende del valorde Xy ¢, A
la vista de las anteriores expresiones,
debe destacarse que el cambio entre me-
didas dependen de variables ajenas a la
medida del cambio en si misma. Es decir,
la obtencién de pardmetros estructurales
del cambio depende de las variancias de
®,, lo cual ¢s lo mismo que decir que la
evidencia del cambio estd conectada con
variables ajenas al propio cambio y con
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cllo no estamos aportando informacion
relacionada con la posible direccionabili-
dad de la relacion (Plewis, 1985).
Finalmente, por lo que se refiere a
este caso concreto, senalar que la obten-
cion de las estimaciones de @,y B, debera
ir acompanada por la consecucion de su
crror cstandar y proceder acto seguido a
la significacion de ambos. A la vista de los
resultados que se obtengan, podra diluci-
darse la posible direccion de la relacion
cntre las variables:
t-value (a,)=a,/ SE(a, ) (7)

t~value (B, )=,/ SE(B. ) ¥

Caso de que ¢t (a, ) sea significativa-
mente distinto de 0 y ¢ (8, )=0 podra pen-
sarse en la direccion Y — X, mientras que
en caso contrario, evidentemente, la di-
reccion planteada seria la contraria.

Algunas de las consideraciones efec-
tuadas en este caso son validas para el res-
to de las situaciones, por lo que no se
planteardn de nuevo. Sin embargo, como
serviran de argumento de algunas de las
matizaciones, sera necesario, como mini-
mo, mencionarlas, para no establecer ex-
cesivos saltos en el desarrollo de los distin-
tos modelos.

2.- Diseno en panel (2W2V) con efectos
simultdneos .

Al margen de algunos comentarios
cfectuados acerca del modelo anterior,
cabe senalar que ese modelo no puede ser
considerado como un modelo completo,
cntendiéndose como tal aquel modelo
que permite analizar todos los diferentes
efectos que pueden establecerse entre las
variables implicadas. De ahi que el per-
feccionamiento del modelo anterior pase
por la especificacion de los cfectos que en
la segunda medida puede cstablecerse en-
tre las variables. Nos encontramos, pues,
con el modelo de efectos reciprocos o si-
multaneos (Modelos no recursivos) que sc
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Figura n® 4.— Diseno en panel con efectos simultaneos.

representa mediante el siguiente Path
Diagrama:

Este modelo es caracteristico de los
no Tecursivos y, en consecuencia, presen-
ta todas las dificultades propias de estos
modelos. Desde el punto de vista tedrico,
permite analizar dos efectos de caracter
mds exhaustivo que el modelo simple pre-
sentado anteriormente:

1.- Permite establecer efectos de ca-
racter indirecto (modelo de feedback).
Los efectos del tipo Y,-X,-Y,, por un
lado, y X,-Y,-X,, por otro, no eran cva-
luables en el modelo simple, mientras que
en el modelo ahora propuesto son perfec-
tamente analizables. Los siguicntes dia-
gramas responden a este tipo de efectos
(Rogosa, 1979).

2.- El establecimiento de efectos re-
ciprocos supone una caracteristica parti-
cular de los modelos de ecuaciones estruc-
turales, puesto que la solucién a la estima-

X

X 2

1

€1

(a)

cién de parametros de este tipo de mode-
los pasa necesariamente por el estudio ex-
haustivo de las condiciones de aplicacion
de los modelos estructurales. A pesar dc
que cn si mismos, los efectos reciprocos
suscitan una gran controversia, cn basc a
la verosimilitud de su especificacion, no ¢s
éste el marco para tal discusion, a pesar de
que no es gratuito plantearse su realidad
tedrica. Siguiendo el esquema anterior,
las ecuaciones en las que se pucde tradu-
cir el diagrama de efectos simultdncos son
las siguientes:

Xo=ay+ta, X, +a, Y, +a; Y, +¢

)
yz=ﬂo+.81 Y1+ﬂ2X1+ﬁ:;X2+£z (10)

En ¢l modelo del apartado anterior el
establecimicnto de la direccionabilidad de
la relacion pasaba por la comparacion de
las estimaciones de a, y 8, En este caso,
cl proceso es similar pero algo mas amplio
en lo que se reficre a los valores que de-

I

X

1 > X

€y

€2

1 >

(b)

Figura n° 5.— Diagrama de los efectos analizables mediante ¢l efecto simultdneo (a 'y b).
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ben tenerse en cuenta. Asi, puede resu-
mirse que:

Sta,=0Y/B,/#0— X — Y
Sif,=0Y/0,/#0— Y — X

Sia,=p,=0— lasecuencia Y,-X,-Y,
puede ser plausible

Sia,=pf,=0=— lasecuencia X-Y,-X,
puede ser plausible

Como deciamos anteriormente, este
modelo es caracteristico de los no recursi-
vos. y presenta una serie de dificultades
que pucden resumirse del siguicnte modo
(Berry, 1984):

1.- El modelo asi planteado es un
modelo no identificado. Es decir, es du-
dosa la obtencion de soluciones dnicas
para cada una de las estimaciones de los
parametros. Para mostrar cste aspecto,
so0lo cabe establecer los distintos elemen-
tos de las matrices fundamentalces del mo-
dclo propucsto:

Parametros estructurales = a, a., a, 8, f.
B
Variancias perturbaciones = E(g, ¥ E(e, }*

Covariancias exégenas = E(X, )2 E(Y, )2
EX,,Y,)

asumiendo los supuestos E(Xi)= 0y E(et)
= 0 propios del Path Analysis. Como se
comprueba, se requieren once estimacio-
nes, para lo cual se dispone de una matriz
inicial de covarianzas/correlaciones de or-
den 4x4, lo que supone un total de 10 coc-
ficientes iniciales para descomponer se-
gun ¢l método de los momentos. En con-
secuencia, no ¢s factible establecer ese sis-
tema de ccuaciones puesto que sc trata de
un sistema sin solucion unica (hay mds in-
cdgnitas que ccuaciones).

2.- Esta situacion es la misma que sc¢
daba en el estudio del cambio (Y,-Y,) cn
el modelo anterior al ahora analizado.
Como sc decia, en su momento, este as-
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pecto impedia ¢l estudio del cambio en ¢l
diseno en panel simple. Ahora bien, en
este caso la problematica es mayor, pues-
to que este hecho impediria el uso del mo-
delo en su forma global.

Para abordar esta problemadtica, sera
necesario recurrir a las técnicas de repara-
metrizacion, usando la cstrategia de la
combinacion lincal, propia de la condi-
cion de orden de los modelos estructura-
les. Asi, serd necesario eliminar el efecto
simultanco que sc¢ pruduce por el hecho
de que X, e Y, aparezcan como «exoge-
nas» ¢n la ecuacion complementaria a las
que las definen como «enddgenas». La
combinacion lineal de ambas ecuaciones
se consigue substituyendo en cada ecua-
cion el valor de X, o Y, por su combina-
cién lineal. Asi, pueden establecerse las
siguientes expresiones:

Substituyendo la expresion para Y,
en la ecuacion definitoria de X, (férmula
10 en 9) sc¢ obtiene:

X,=a,+a, X, +a, Y1+‘13(ﬂ0+ﬂ1 Y, +
+8. X, +B, X, +e, )+ e
B, X, +Bs Xt 1 (12)
X,=a,+a, X, +a, Y, +a,B,+a; B, Y+
ta; . X, vaypy X, +ay et e
(13)
X, —(a; B, X, ) =(a, +a, B.) X, +(a, +
+ay; B, )Y, +(a,+a,
Bo)+ (a6, +¢)

(14)

X,=(1/(1-ayBy) *[lay+a.By)+a,+
tayf.) Xy +(as+ay )Y, +
+(a,e,+¢€ )]

(15)

Como se observa en csta ultima ex-
presion, la variable X, asi definida no con-
templa a la variable Y, en la derecha dc la

expresion. De hecho esta combinacion li-

ncal puede expresarse como:
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X,=¢6 *(50+51X1+52Y1+53) (16)
siendo 6 ={1/(1-a,f,)]

Sp=(a,+a,p,)

(17)

0, =(a,+a,p,)
d,=(a,+ayf,)
63 = (a:fgz + 81)

ello supone reducir (estrategia dc la for-
mas reducidas) el nimero de variables ¢n-
dogenas que determinan a X,, puesto que
Y, no aparece en el lado derecho de la il-
tima expresion. Analogamente. ebmismo
proceso aplicado a la ecuacion definitoria
de Y, nos llevaria a la siguiente expresion
final:

Y,=(1/1—ayB;) *[(By+ayBy)+ B+
+a,f;) Y/+(Bz+alﬂ.'f)X1+(B381+
+&,)]

(18)

o la expresion equivalente:

Y,=t*(t,+71, Y, +1, X, +1,)

(19)
que presenta substituciones parecidas a
las anteriormente especificadas para X,.
Tgual que antes Y, queda definida cn base
a variables diferentes a la otra enddgena.
Esta manipulacién permite cstudiar los
efectos plantecados inicialmente, dejando

oy
Xl — X2 €1
/ s a,
\ X
Y Y €2
1 B, 2

de lado la problematica que supone la no
identificacion del modelo.

3.- Diseno en panel (2W2V) para la
evaluacion de efectos espurios

La segunda dc las aportaciones dc los
modclos de ccuaciones  estructurales
(concretamente del Path Analysis y de su
estimacion dc parametros mediante cl
método de los momentos) estriba en la
posibilidad de analisis de cfectos espurios
como procedimiento evaluativo de posi-
bles efectos dircctos. De hecho. incluir
efectos espurios ¢n un disefio en panel
permite concretar no sélo la direccion de
la relacion entre variables, sino si ésta csta
o no afectada por una tercera variable que
sustenta la relacién principal por analizar.
Supone, ¢n consccuencia, unir la posibili-
dad del diseno longitudinal con la intro-
duccion de la evaluacion de los efectos cs-
purios. A este respecto, al igual que se ha
senalado en ¢l diseno simple. el efecto de
la espuricidad se pucede plantear dc dos
formas distintas: La variable cxogena que
provoca ¢l efecto espurio puede o no ser
constantc a través de las medidas. Estas
dos posibilidades se reflejan en la figura
nimero 6.

No se ha especificado en los dos dia-
gramas anteriores ningtn efecto simulta-
neo para no incorporar la problematica de
la no identificacion del modelo. Las ecua-
ciones que se desprenden de los dos mo-

(b)

X1

Oy x2
B,
/ Y1 //(a3
Zl > €
a, \V3
Y, .

€

3

1 8,

Figura n° 6.— Paths diagramas de los disefios en panel con una exOgena constante (a) o con una

exégena no constante (b).
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delos se pueden expresar del modo plan-
tcado con posterioridad a la figura name-
ro 6.
Para ¢l primer modelo (exogena
constante)
X,=a,+a, X, +a, Y, va,Z+¢,
B (20)
Yo=f,+B, Y, + B X, + B, 2+ ¢,
21
Las estimacioncs de los parametros
@,y B, se utilizardn para la cvaluacion de
la direccionabilidad de la relacion entre X
¢ Y. Sin embargo, la presencia de Z pro-
voca que los valores de a,y B, scan im-
prescindibles para una correcta evalua-
cion de la relacion entre las variables. De
hecho la similitud entre a, y f,nos puede
llevar a pensar en la posibilidad de que la
relacion representada por a, y f, sca
mantenida espiriamente por la presencia
de Z. De la misma forma que se¢ han co-
mentado en el diseno simple. la estima-
cién de esos parametros puede efectuarse
mediante los procedimientos propios del
Path Analysis o de la regresion multiple,
considerando ambas ccuaciones por sepa-
rado.
Para el scgundo modelo (cxogena no
constante)

X,=a,+a, X, +a, Y, +a,Z,+¢,

'(22)
Y,=B,+8, Y, +B. X, +p. Z.+¢.,
(23)
Z,=1,+ 7, 2+ &y
(24)

La incorporacion de la variable Z,
provoca la configuracion de una tercera
ccuacion estructural. En este caso la eva-
luacion de la direccionabilidad de la espu-
ricidad vendrd determinada por el cstu-
dio, al uso de lo visto anteriormente, a
través de la obtencion de las estimaciones
de ay . a, B,V 70 A modo de cjemplo.,
la obtencion de un valor de a; > 4, nos
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llevarfa al plantcamiento de una relacion
entre Yy X mantenida por la presencia de
Z,. Analogamentce, se pueden desarrollar
todas las posibilidades correspondicntes a
los valores de los parametros no relativos
a la autocorrelacion.

Piénscse, ademds, la complicacion de
analisis, pero también la exhaustividad
dcl andlisis, de cualquiera de los modelos
anteriores a los que se les anada el efecto
reciproco entre X, ¢ Y,, a pesar de la difi-
cultad de la especificacion.

Este aspecto puede comprobarse con
relativa facilidad si se plantean las ecua-
ciones que se originarian si al modelo del
diseno en panel con efectos simultdncos
sc le anade una variable exdgena constan-
tc o no alo largo del tiempo, segin lo visto
anteriormente:

Para la exdgena constante:

X,=a,+a, X, +a, Y, +a, Y, +a,Z+g,
(25)
Yo=B,+p, y! +[))3X1 +/’):1X2+ﬂ.12+3;/
(26)

Para la exogena no constante:

s
|

=q,+a, X, +a, Y, va, Y, +a,Z, +

27)
Yo=B,+B, Y, + . X, + B, X, + B, Z, +
(28)

Estas cxpresiones presentan la mis-
ma problematica quc se ha comentado ¢n
los modelos no recursivos: no son identifi-
cados. Con lo cual serd necesario recurrir
a la estrategia antes analizada para su re-
parametrizacion. Por otro lado, igual-
mente senalado con anterioridad, la-apli-
cacion de la estimacion OLS en cada
ccuacion por separado ofrece soluciones
sesgadas. Existe una variedad de solucio-
nes a cstc respecto, aunque citaremos
como cxponente suficicntemente conoci-
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do la solucién 2SLS basada en una estima-
cién OLS en dos etapas. En la primera, se
obtienen estimaciones dc parametros de

las ecuaciones que se plantean mediante .

el empleo de la definicion de las endoge-
nas en funcion de todas las exogenas. Asi,
en el segundo caso que acabamos de ex-
poner (exégena no constante), podria es-
tablecerse:
Xo=t,+1, X+, Y, +14 Zi+1, 2,

(29)

Vo=1,+1, X, v+ Y, +1,Z,+1,Z,
(30)

La primera ecuacion la representare-
mos por 7; yalasegunda por 7, Unavez
obtenidas las estimaciones OLS de los pa-
rametros 7,, substituiremos las anteriores
ecuaciones en las originales, obteniéndo-
se asi:

X,=a,+a, X,+a, Y, +ram,+a,Z, +¢

(31)
Y,=p,+ B Y, + B, X, + By + By Z,+
+ &,
) (32)

Este procedimiento, para la obten-
cion de estimaciones no sesgadas no es,

=

evidentementc, el unico. Como se ha co-
mentado, existe una variedad suficiente
de soluciones distintas a csta problemati-
ca (3SLS, Ridge Regression, Normalized
Ridge Regression, ML...). Sirva simple-
mente este pequeno ejemplo para la ex-
posicion breve de la problematica expues-
ta.

MODELO DE ECUACIONES
ESTRUCTURALES CON
VARIABLES LATENTES: EFECTO
DEL ERROR DE MEDIDA EN LOS
DISENOS EN PANEL

La cuestion del emplco de variables
directamente observables, propia del
Path Analysis, nos plantca otra problema-
tica relativa a la evaluacion del error de
medida entre la puntuacion obtenida y la
puntuacion verdadera. Los modclos de
ecuaciones estructurales contemplan esa
cuestion incluyendo en su definicion va-
riables de cardcter no observable. Basica-
mente supone disponer, como minimo,
de dos indicadores para cada uno de los
constructos implicados en el discno, usan-
do para cllo el modelo del andlisis facto-

X5

Y

Y2

Figura n® 7.— Diagrama inicial del disefio en panel con variables latentes.
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X1
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Yl Y2

[

S, €,

Figura n® 8.— Presentacion del Path anterior con la notacion Lisrel.

rial para representar cada constructo
como una combinacion lincal de las varia-
bles observables. Inicialmente podria es-
tablecerse el siguiente path diagrama:

&,y 1, representan dos constructos
quc quedan definidos mediante las varia-
bles observables que se indican. De cual-
quier modo, y por cuestiones de notacion,
¢l diagrama anterior puede plantearsc del
siguiente modo (por cefirnos a la nota-
cion cldsica de los sistemas de ccuaciones
estructurales):

Este diagrama pucde traducirse en
las siguicntes ecuacionces:

no= &+ 8 (33)
X, =2, ¢ +0, ,(34)
Y, =&+ 0, (35)
x,=i,8,+¢ (36)
Yo=A, &t 6 (37)

Psicothema, 1990

De forma general, los tres modelos
implicitos en la configuracion anterior-
mente planteada, responden a las siguien-
tes expresiones:

n=pn+i+l (38)
X=0 40 (39)
y=1cte (40)

Atendiendo a este plantcamiento,
simplemente nos limitaremos a plantear
dos de los modelos completos correspon-
dientes a los disenos en panel (2W2V).

1.- Diserno en panel con efectos
simultdneos

La figura nimero 9 muestra el path
diagrama de un diseno en panel con varia-
bles latentes, lo cual constituye la exten-
sion estructural del modelo presentado en
la figura 4.
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Adviértase la diferencia c¢n la nota-
cion, pero creemos que con cllo nos ajus-
tamos mas a lo que s¢ puede consultar en
las publicaciones a este respecto. El dia-
grama correspondiente al Path Analysis.
podria establecerse del siguiente modo:

Las ecuaciones cstructurales que se
desprenden son:

Ny=Bo 70 E 70 C+é

(41)
S2

81

Mo=Broti+ 50 &t 70 ot o
(42)
La definicion de #,, 1., &, , y &, de-
penden de las expresiones antes comenta-
das y que responden al modelo de analisis
factorial. La obtencion de las estimacio-
nes de los parametros siguen las disposi-
ciones ya comentadas y en consccuencia
no las volveremos a comentar. Simple-
mente indicar que la posibilidad de utili-

€ €2

Xs Ay
X3 XA
8, 84

I\ Ny
Y3 Y4
€3 €y

Figura n° 9.— Path diagrama completo del modelo estructural con variables latentes.

68

Psicothema, 1990



DISENOS TLONGITUDINALES EN PANEL

zar ¢l programa LISREL VII para la esti-
macion de méaxima verosimilitud ofrece
una propuesta a considerar, aunque no
exenta de complicaciones (Loehlin,
1987).

2.- Disefio en panel con una exogena
constante

En la figura anterior sc muestra el
path diagrama correspondicnte al modelo
planteado con variables latentes y la exis-
tencia de una variable cxdgena (¢, ) para
el establecimicnto de cfectos espurios.

8, 5,

ALTERNATIVA DE ANALISIS DE DATOS

Las ecuaciones correspondientes a
este diagrama se expresan como:

’]1 =ﬂ12 '12+Bl.'§ r:’.’l+yll é[ +CI
(43)

No=Vo1 &+ 722 &+ (44)

r’.’f = ﬂ.’fi '71+ ﬂ.’)’Z 7}2 + y.’il él + Y.?Z éz + C.?
(45)
La definicion de las variables latentes
responde a la misma configuracion ya co-
mentada.
Como se¢ puede observar a partir de
la grafica anterior, la complejidad de es-

€4 €2

Figura n® 10.— Path Diagrama con variables latentes incluyendo la definicion de modelos de

medida para todas las variables.
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pecificacion c¢s evidente. Pero, ala vez, la
posibilidad de analizar los distintos cfec-
tos entre variables posee una calidad difi-
cilmente conseguible de otro modo. Por
citar un cjemplo, ¢l analisis de los valores
B, Y ¥4 no puede plantearse de forma in-
dividual, puesto que scra relevante a este
efecto el estudio de las distintas cargas
factoriales de las variables latentes que se
implican en los dos pardmetros citados
(Dykstra, 1971).

CONCLUSIONES

Un ultimo comentario general, rela-
cionado con algunas de las caracteristicas
que s¢ han mencionado a lo largo de las
anteriores pdginas, parece necesario. A
partir de lo expuesto, entendemos que ¢l
cmpleo de los sistemas de ecuaciones es-
tructurales es una alternativa a considerar
firmemente para el estudio de disenos
longitudinales. Ello no significa quc csta
practica no esté exenta de algunas dificul-
tades, como por ejemplo su complejidad
con disenos con mds de dos medias, que
pueden gencrar cicrtas reticencias ¢n su
utilizacion. De forma breve. deberemos

recordar que el coste de la complejidad,
por citar ¢l ejemplo anterior, no es des-
proporcionado si se evalian las aportacio-
nes de la téenica en cuestion. El estableci-
micnto de multiples efectos (directos, in-
directos, reciprocos, condicionales...) fa-
vorecen una mayor flexibilidad en el ana-
lisis. La utilizacion de variables latentes
abre el camino a todo aquello que se rela-
ciona con la medida por una parte y con la
rclacion entre medidas por otra. La posi-
bilidad de los efectos reciprocos (no recir-
sividad), a pesar de la polémica que susci-
tan, permiten andlisis del efecto temporal
mucho mds exhaustivos que mediante
cualquier otra técnica.

Dec todos modos, creemos que es ne-
cesario recordar que la estrategia de andli-
sis de los modelos estructurales no esta
cxenta de dificultades, no ya de orden
aplicado, sino de orden interno. Simple-
mente recuperar aqui la problematica del
ajuste, de su especificacion, de la estima-
cion, el efecto del tamano de muestra, en-
tre otros, para determinar que los siste-
mas de ecuaciones estructurales merecen
una consideracion general prudente y de-
limitar claramente ¢l verdadero alcance
quc cn cada caso puedan presentar los re-
sultados asi obtenidos.
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