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12. INTRODUCCIÓN. OBJETIVOS DEL ANÁLISIS DE ECUACIONES 

ESTRUCTURALES 

• Los Modelos de ecuaciones estructurales (SEM, LISREL) permiten  realizar 
inferencias de naturaleza causal a partir de datos obtenidos en investigaciones 
correlacionales.  

• Cuando el investigador tiene ideas claras sobre cuáles pueden ser las variables 
latentes (constructor) y sobre qué relaciones puede haber entre ellas y con las 
variables observadas. 

• Estrechamente relacionado con el factorial confirmatorio (CFA). 
• El objetivo se reduce a estimar un conjunto de parámetros que indiquen la 

relación (causal o correlacional) entre las variables, de modo que pueda 
estimarse una matriz de varianzas-covarianzas poblacional que sea lo más 
parecida posible a la matriz observada en la muestra.  

 
Las clases de cuestiones que SEM ayuda a resolver 
• En cualquier ámbito de investigación interesa saber cuáles pueden ser las 
relaciones entre unas variables y otras, así como las predicciones que hace la 
teoría sobre ellas, es decir sobre la matriz de varianzas-covarianzas.  
• La predicción de la matriz poblacional sólo puede realizarse cuando se han 
estimado todos los parámetros del modelo.  
• Los parámetros hacen referencia a las relaciones (causales o de mera 
correlación) entre las variables observadas y latentes, incluyendo los errores.  
• Un buen modelo es aquel en el que la semejanza entre las dos matrices es 
elevada.  
• Cuando el ajuste se considera suficiente el modelo es empleado para explicar 
los datos observados sino es conveniente modificarlo con el fin de mejorar su 
capacidad explicativa. 
• Un buen modelo es capaz de explicar una gran cantidad de la variabilidad de 
las variables observadas.   
• Pueden existir relaciones directas o indirectas de variables con factores, o con 
factores más profundos esto es algo que SEM nos ayuda a resolver.  
• SEM también ayudan a resolver preguntas relacionadas con diferencias entre 
distintos grupos o entre los propios sujetos medidos en ocasiones diferentes.  
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 12.1. CONSTRUCCIÓN DE MODELOS 
Y ECUACIONES BÁSICAS  

 
Supongamos el siguiente ejemplo basado 
en una investigación de Loan y Chapman 
(2002) sobre predictores longitudinales de 
metas preactivas y participación a la edad 
de los 80: 
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El modelo causal postulado podría ser el siguiente: 
 

 

PROPOSITO 
50 

SATISFAC 
72 

METAS 
92 

ACTIVIDAD 
92 

C Cultura D Servic. E Implica.
F Motiv. 
Logro G Intelec.

H Cultural 

I Serv. 
Sociales

A Persev. B Propós. 
Vida 

Partes destacables del modelo: 
• Elipses: contienen las variables latentes  
• Rectángulos: contienen  las variables superficiales.  
• Flechas unidireccionales desde las latentes a las superficiales indican una 

relación causal (los factores son causas posibles de las variables superficiales). 
• λij: Parámetro que cuantifica las relaciones  
• ξ1: Factores exógenos en amarillo liso. 
• η: Factores endógenos en naranja rallado. 
• Predictores en la parte inferior. Var A-B. 
• Criterios en la parte superior: Var C-I. 



 

Modelos de AnModelos de Anáálisis Causallisis Causal
Variables o factores:
• Latentes (griego)

•Endógenas (η)
•Exógenas (ξ)

• Superficiales (latino)
•Explicadas por exógenas (X)
•Explicadas por endógenas (Y)

Relaciones que definen el Modelo 
Estructual

• Causales -tipo unidireccion.-
•Exógeno Endógeno (γ)
•Endógeno Endógeno (β)

• Covariación -tipo bidireccion.- (φ)
•No permitidas para endógenos entre sí.

Especificación Errores
• Causales -tipo unidireccion.-

•De predicción del factor endógeno (ζ)
•Inter-endógenos (ϕ)

• Entre Latentes y Superficiales
• Err.Medida X (δ)
• Err.Medida Y (ε)

Ecuaciones Estructurales
Parámetros λ: relación latentes con 

sus respectivos superficiales

XX=   ξ δΛ +Modelo Medida
Exógeno

Modelo Medida
Endógeno YY η ε= Λ +

Modelo
Estructural η βη ξ ζ= +Γ +

Matrices:
; ; ;
; ; ;

X Y

δ ε

β Γ Λ Λ
Φ Ψ Θ Θ
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12.1.1. EL MODELO GENERAL DE ECUACIONES ESTRUCTURALES 
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Otro ejemplo: 
 
Figura 2. Modelo estructural completo de las relaciones entre memoria e inteligencia general.  
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Desarrollo del Ejemplo mediante STATISTICA: 
Invocar al menú de análisis [Adavanced Linear/Nonlinear Models  Structural 
Equation Modeling] 
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Definición de los Modelos de medida: 

 
 

 



©Manuel Miguel Ramos Álvarez 
Curso de Análisis de investigaciones con programas Informáticos XII-10 

 

Definición del Modelo estructural: 

 
 
Resultado final: 
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12.2. ESTIMACIÓN DE PARÁMETROS E IDENTIFICACIÓN MODELO 

 
 
Mediante dos procedimientos que a veces son complementarios:  

• Mínimos cuadrados. Minimizar SCe dada por diferencias entre la matriz de 
varianzas-covarianzas poblacional y la estimada por el modelo. 

• Máxima verosimilitud. Método iterativo que va logrando en cada paso reducir 
la diferencia entre los dos tipos de matrices, hasta que la diferencia sea menor 
que un criterio preestablecido de convergencia. 

 
Prerrequisitos estimación 

1. La estimación sólo es posible cuando los parámetros no excedan al número 
de varianzas y covarianzas entre las variables superficiales (“p” exógenas más 
“q” endógenas).  

( ) ( )( 1)0 º 0 º
2

p q p qgl ecuaciones n param n param+ + +⎛ ⎞≥ ⇒ − ≥ = − ≥⎜ ⎟
⎝ ⎠

0  

2. Todos los factores (exógenos y endógenos) tienen que tener asignada una 
unidad de medida.  

o Que sea una variable estandarizada, 1VAR = .  
o Fijando uno de sus coeficientes estructurales asociados (λ o β) a uno, 

lo que hace que su escala sea igual a la de una de las variables 
superficiales (X o Y). 

 
Tipo de parámetros. 

• Mejor parámetros estandarizados respecto a las var. latentes, o mejor 
estandarizado completo con respecto a las var. latentes y también las 
superficiales, con el resultado en el intervalo {-1,1}. 
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12.3. AJUSTE DEL MODELO 

 
 
 

 
 
 Si las iteraciones tuvieron éxito.   

 Method of Estimation. 
 Discrepancy Function Value. Valor al que se 

llega. 
 Maximum Residual Cosine. Aprox. 0. 
 Maximum Absolute Gradient. Máximo. 
 Maximum Absolute Constraint. Para evaluar 

las constricciones. Aprox. 0. 
 ICSF Criterion - constant scaling factor- & 

ICS Criterion - changes of scale-. 
Invarianzas bajo cambio de escalas. Aprox. 
0. Difícil de conseguir.   

 Boundary Conditions. Nº constricciones de 
desigualdad operativas. Aprox. 0 y sino 
afecta al test Chi-square. 

Ajuste Modelo 
 Chi-square Statistic, Degrees of 

Freedom and Chi-square p level. 
 Steiger-Lind RMSEA y RMS 

Standardized Residual - root mean 
square standardized residual-. Menor a 
0,05. 



©Manuel Miguel Ramos Álvarez 
Curso de Análisis de investigaciones con programas Informáticos XII-13 

 

 
 

Bondad Ajuste Muestrales 
 Population Gamma Index & Adjusted 

Population Gamma Index. Extension de 
GFI y AGFI. 

 AIC. Elegir el modelo de entre una familia 
de modelos anidados con el valor más 
bajo. 

 Schwarz's Bayesian Criterion. Como AIC.  
 Browne-Cudeck Cross Validation Index. 

Estudios validación cruzada 2 submuestras. 
Valores bajos. 

 Independence Model Chi-square. Supuesto 
Independencia. Interpretac. Clásica del 
n.s. 

 Bentler-Bonett (1980). Bondad Ajuste que 
no penaliza parsimonia (Normed), sí 
penaliza (Non-Normed), y extensión. 
Valores altos. 

 James-Mulaik-Brett. Extensión del anterior 
que compensa por parsimonia. 

 Bollen's. Como anterior. 



©Manuel Miguel Ramos Álvarez 
Curso de Análisis de investigaciones con programas Informáticos XII-14 

 

 
Tipos de Efectos 
• Directos. De una variable sobre otra que está conectada de forma inmediata 
con ella, dados por los coeficientes B,  F, y ΛX y ΛY.  
• Indirectos. Mediados por terceras variables. La var. η2 tiene un efecto 
indirecto de ξ1 a través de η1. Multiplicando los parámetros implicados. 
• Totales. La suma de los efectos directos e indirectos. 

Ejemplo para 2η : 
1 1 2 2 1 2 1 2 2 2 3 2

11 21 21 21 12 22 32
: : : : :I I D D Dξ η η ξ η η ξ η ξ η ξ η

γ β γ β γ γ γ
→ → → → → → →

+ + + +  

 
Ajustes de plausibilidad: 
• Descartar modelos con valores en los parámetros superiores a uno, con 
varianzas negativas o con varianzas error mayores que la unidad; pues son 
imposibles. 

 
Ajuste estadístico: 
• Es la capacidad de predecir la matriz de varianzas-covarianzas var. 
superficiales. 
• Combinar varias pruebas: 
• Test de bondad Chi-cuadrado. Σ= Σ(ô). Si es significativa, entonces cabe 
concluir con un ajusta inadecuado. Problema con muestras pequeñas. 
• Medidas heurísticas basadas en la matriz residual (la diferencia entre la matriz 
predicha y la observada). 

o Índice de bondad de ajuste (GFI). Semejante a RPE. Entre 0-1. 
Criterio de ajuste 0,90 . GFI ≥

o Índice ajustado de bondad de ajuste (AGFI). Semejante a RPE 
Ajustado. Tiene además en cuenta los ggll modelo y nº var. 
superficiales. Criterio de ajuste 0,80 . AGFI ≥

o Raíz de la media de cuadrados residual (RMSR). Sumando los 
cuadrados de las diferencias entre las varianzas-covarianzas 
observadas-predichas. Buen ajuste implica valores bajos del mismo. 
No tienen límite superior. 

o No centralidad modificada de McDonald (MDN). Se corrige chi-
cuadrado teniendo en cuenta ggll y N. Entre 0-1. Criterio de ajuste 

0,90 . MDN ≥
o No centralidad modificada de Tucker-Lewis (TLI). Como anterior 

pero no incluye los ggll de ninguno de los modelos en la ecuación de 
cálculo. Entre 0-1. Criterio de ajuste 0,90TLI ≥ . 
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• A través de los parámetros del modelo. 

o Mejor estandarización completa. 
o Neta de cada parámetro mediante prueba tipo t-student. 
o Si las var. superficiales son buenos indicadores de los factores 

supuestos.  
 Determinar el grado de comunalidad de cada variable con 

respecto al factor (R2). Criterio: 0,50 . COMUNALIDAD ≥
 Neto: Calcular el  coeficiente de determinación total: 

S
CDT δΘ

−=1  

Determinate de la Matriz VAR-COVAR error de las superficiales1
Determinate de la Matriz VAR-COVAR observada

−  

Criterio: . 0,80CDT ≥
 

 Mejor estrategia de ajuste condicional comparando modelos. 
Perspectiva Modelización comparando Modelos anidados (unos contenidos 
en otros). 
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12.4. REESPECIFICACIÓN DEL MODELO.  
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Estrategias iterativas para mejorar el ajuste del modelo.  

• Rechazar el modelo. 
• Comprobar un modelo alternativo. La estrategia de tipo condicional lleva 
a comparar modelos alternativos, para lo cual pueden ser de utilidad los índices 
de informatividad como el criterio de información de Akaike –AIC- o el criterio 
de información consistente de Akaike –CAIC- (ver análisis categórico). 
• Modificar el modelo. Partiendo de la información adquirida con el modelo 
contrastado, básicamente por los estadísticos de ajuste y los residuos (la 
diferencia entre la matriz predicha y la observada). Las modificaciones posibles 
son: 

• Tener presentes las consideraciones teóricas que pueden haber 
llevado a errores externos, como omitir var. importantes. 
• Por errores internos, inherentes al propio proceso estadístico. Reducir 
el número de parámetros fijos (iguales a cero) mediante el incremento de 
parámetros libres (estimados a partir de los datos. 

o Una primera impresión vendrá dada por χ2 de ajuste. 
 Si es muy bajo, entonces indica que algunos se pueden 

liberar. 
 Si es muy alto, entonces indica que algunos se pueden 

fijar. 
o Para esto se usa los índices multiplicadores de Lagrange 

 Índice de Modificación (MI). El cambio que se 
produciría en la χ2 de ajuste si el parámetro pasa de 
fijo a libre. 

 Cambio esperado del parámetro (EPC). Estimación del 
valor del parámetro que cambió de fijo a libre. 

 Criterios: que tengan alto MI y alto EPC deben ser 
liberados, admitiéndose entonces una nueva relación 
entre variables en el modelo.  

• Riesgos inherentes. Modelos ajustados sin relevancia teórica y que en 
general carezcan de validez. Para subsanarlo, realizar una validación 
cruzada de un estudio con otro diferente o de dos submuestras divididas 
aleatoriamente en el mismo estudio. Obtener el índice de validación 
cruzada (CVI): entre la matriz VAR-COVAR observada en la muestra de 
validación, con la predicha por el modelo en la muestra de calibración. 
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12.5. LIMITACIONES Y SUPUESTOS 

 
 NORMALIDAD MULTIVARIADA 

o Alternativa: índice de Bentler-Satorra basado en chi-cuadrado. 
 LINEALIDAD 

o Alternativa: Realizar transformaciones exponenciales o logarítmicas. 
 AUSENCIA DE MULTICOLINEALIDAD Y SINGULARIDAD 
 INDICADORES MÚLTIPLES 
 MODELOS INFRAIDENTIFICADOS Y JUSTAMENTE IDENTIFICADOS 

o Un modelo justamente identificado es aquel que tiene tantos 
parámetros libres como varianzas-covarianzas tiene la matriz 
observada. 

o Un modelo es infraidentificado cuando tiene más parámetros libres 
que varianzas- covarianzas en la matriz observada pero el ajuste no 
puede ser evaluado. Ver alternativas en Catena, Ramos y Trujillo 
(2003). 

 TAMAÑO DE LA MUESTRA 
o Superior a N=200, 8 veces más sujetos que variables, o 15 casos por 

variable superficial. 
 

12.6. LA SECUENCIA DE INVESTIGACIÓN EN CFA Y SEM 

 Ver detalles en Catena, Ramos y Trujillo (2003). 
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12.7. CONCLUSIONES 

 
Introduzca todos los detalles de estimación en la herramienta gráfica path-diagram: 

 

PROPOSITO 
50 

SATISFAC 
72 

METAS 
92 

ACTIVIDAD 
92 

C Cultura D Servic. E Implica.
F Motiv. 
Logro G Intelec.

I Serv. 
Sociales

A Persev. B Propós. 
Vida 

Fichero: ModelSupLISREL.CMD
(PROPOS)-1->[A Persev] 
 (PROPOS)-2->[B Purpos] 
 
 (DELTA1)-->[A Persev] 
 (DELTA2)-->[B Purpos] 
 
 (DELTA1)-3-(DELTA1) 
 (DELTA2)-4-(DELTA2) 
 
 
 (SATISF)-->[C Cultur] 
 (SATISF)-5->[D Servic] 
 
 (METAS)-->[E Involv] 
 (METAS)-6->[F Achiev] 
 
 (ACTIV)-->[G Intell] 
 (ACTIV)-7->[H Cultur] 
 (ACTIV)-8->[I SocSer] 
 
 (EPSILON1)-->[C Cultur] 
 (EPSILON2)-->[D Servic] 
 (EPSILON3)-->[E Involv] 
 (EPSILON4)-->[F Achiev] 
 (EPSILON5)-->[G Intell] 
 (EPSILON6)-->[H Cultur] 
 (EPSILON7)-->[I SocSer] 
 
 (EPSILON1)-9-(EPSILON1) 
 (EPSILON2)-10-(EPSILON2) 
 (EPSILON3)-11-(EPSILON3) 
 (EPSILON4)-12-(EPSILON4) 
 (EPSILON5)-13-(EPSILON5) 
 (EPSILON6)-14-(EPSILON6) 
 (EPSILON7)-15-(EPSILON7) 
 
 (ZETA1)-->(SATISF) 
 (ZETA2)-->(METAS) 
 (ZETA3)-->(ACTIV) 
 
 (ZETA1)-16-(ZETA1) 
 (ZETA2)-17-(ZETA2) 
 (ZETA3)-18-(ZETA3) 
 
 (PROPOS)-19->(SATISF) 
 (PROPOS)-20->(METAS) 
 (SATISF)-21->(METAS) 
 (METAS)-22->(ACTIV) 
 (SATISF)-23->(ACTIV) 

  
 

  

 
 

  

 

 

      

H Cultural 
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