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Resumen:

Esta investigacién propone una estrategia empirica de estimacion del potencial
individual de logro educativo para Colombia (PCE) a través de modelos de ecuaciones
estructurales (SEM). El potencial de logro educativo es una variable latente que provie-
ne de la combinacién multidimensional de los efectos de vecindad y del background
familiar. Un aporte de la investigacion radica en la utilizacion de métodos bayesianos
de estimacion de las relaciones estructurales sugeridas por la teoria y compara los
resultados con los obtenidos mediante técnicas de maxima verosimilitud. Estos resul-
tados aportan evidencia de que la calidad de los entornos locales (efectos de vecindad)
presentan los efectos mds grandes sobre el PCE. Las estimaciones fueron consistentes
por los dos métodos utilizados (estimacion bayesiana y méxima verosimilitud, M.L.).

Palabras clave: Logro Educativo, Modelos de Ecuaciones Estructurales, Estima-
ciéon Bayesiana, Efectos de Vecindad, Background Familiar.

Abstract:

This article proposes a method to estimate the individual potential of educational
achievement (PCE) for Colombia using Structural Equation Model approach (SEM).
The latent variable PCE is derived from a multidimensional array of the neighbor-
hood effects and the family background. The main contribution of this study was to
advance in Bayesian estimates for the structural relations suggested by the theory and
to compare these outcomes with those derived from Maximum Likelihood Statistical
techniques (M.L). The results show evidence that the quality of local linkages effects
(specifically the neighborhood environment) makes the largest contribution to varia-
tion in PCE. This conclusion was consistent when estimated by the two methodolo-
gies.

Key Words: Educational Achievement, Structural Equation Models, Bayesian Es-
timation, Neighborhood Effects, Family Background.

JEL classification: D1, 121, 132.

Resumo:

Esta pesquisa propde uma estratégia empirica para estimar o potencial indivi-
dual de desempenho educacional para a Coldmbia (PCE) através da modelagem de
equacdes estruturais (SEM). O potencial do desempenho educativo é uma variavel
latente que vem da combinacio multidimensional de efeitos de vizinhanca e do back-
ground familiar. A contribuicio da pesquisa reside na utilizacio de métodos bayesia-
nos de estimacio das relacdes estruturais sugeridas pela teoria, comparando os resulta-
dos com aqueles obtidos pela utilizacao de técnicas de méxima verossimilhanca. Estes
resultados fornecem evidéncia de que a qualidade dos ambientes locais (os efeitos de
vizinhanca) tem o maior efeito sobre o PCE. As estimacdes foram consistentes para
ambos os métodos (estimacio bayesiana e maxima verossimilhanca, ML).
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Palavras-chave: Desempenho Educativo, Modelos de Equacoes Estruturais, Esti-
macio Bayesiana, Efeitos de Vizinhanca, Background familiar.

1. Introduccién

Este articulo propone una estrategia empirica de estimacion del potencial de logro
educativo mediante la utilizacion de métodos de andlisis estructural. El potencial de
logro mide la capacidad de produccion esperada de las realizaciones educativas que
se genera en el interior de los hogares, de acuerdo con los perfiles socioeconémicos
y sociodemograficos de sus integrantes, en particular, los asociados a los jefes de los
hogares. En vista de que el potencial de logro no se puede observar directamente
debido a su naturaleza multivariada, se configura entonces como una variable latente
que proviene de la combinacion multidimensional de un conjunto de factores, entre
los que se destacan los efectos de vecindad y del background familiar que, a su vez,
son también constructos que definen una relacién no mensurable con el potencial de
calidad de vida de los hogares.

Tal y como lo afirman los postulados bésicos de la nueva economia del ciclo vital,
Cunha y Heckman (2007), las diferencias iniciales en las estructuras cognitivas de los
educandos en sus entornos inmediatos repercuten en la edad adulta, condicionando
asi las trayectorias y los logros efectivos en los 4mbitos educativos y laborales. Variables
como el promedio educativo del hogar, la educacion de los jefes del hogar, el grupo
étnico, la proporciéon de capital humano de alta calidad que configura el entorno
sociodemografico del hogar, entre otras, juegan un papel fundamental a la hora de
explicar el potencial de logros educativos de cada uno de los miembros de los hogares.

Aquellos nifios que se forjan en ambientes hostiles con cabezas de familia feme-
nina, localizados en entornos microlocales con prevalencia de minorias étnicas de
origen rural, con medios econémicos precarios y entornos familiares y de vecindad
desfavorables en los niveles educativos, cuentan con desventajas acumuladas. Estas
desventajas se replican a lo largo de su ciclo vital, frente a otros sujetos que se forman
en ambientes propicios con hogares completos y con vinculos laborales, ubicados en
entornos socioecondmicos de elevada educacion promedio de los familiares y vecinos
(Vivas, 2007). En este ultimo caso la probabilidad de impulsar trayectorias virtuosas
de acumulacién de capital humano y buenas oportunidades de inserciéon futura a los
mercados laborales es alta.

Tal y como los postula las nuevas teorias del ciclo vital, el hogar y el entorno mi-
crolocal inmediato (localidad, barrio, segmento, manzana, cuadra) juegan, desde esta
perspectiva un papel preponderante y, de esta manera, los factores de riesgo de los dos
grupos son disimiles y se replican en los diferentes estadios de desarrollo de los indi-
viduos y, en particular, en las conquistas o logros educativos finalmente alcanzados.

;Como inciden el hogar y el entorno local en el potencial de logro educativo? Los
enfoques que han seguido la larga tradicion inaugurada por Becker se apoyan corrien-
temente en la existencia de una funcion de produccion del hogar en la que la utilidad
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se deriva de las “commodities” producidas en su interior mediante la combinacion de
bienes y servicios adquiridos en el mercado con servicios y atributos no mercantiles
(tiempo personal de los miembros del hogar dedicado al cuidado y educacién de los
nifos).

Desde esta perspectiva, a partir de la definicion de una funcion de produccion que
incluye la cantidad de tiempo disponible en el cuidado y formacion de los nifios, la
renta disponible y el background familiar, se supone que los hogares escogen la cali-
dad educativa potencial que luego se reflejara en los logros escolares, en los maximos
niveles educativos alcanzados por los individuos y, en efecto, en los niveles salariales
logrados en su vida laboral.

De manera general, este potencial se puede expresar como: PCE;j = f[((1-t),Y,F, N);
ul; donde t es el tiempo disponible del hogar para el trabajo y el ocio, ¥ la renta
disponible, F un vector de atributos asociados a los antecedentes familiares (family
background), entre los que se incluye el nivel educativo de los padres, el nivel educativo
prevaleciente en el entorno familiar y otros atributos del hogar; NV es un vector de
caracteristicas asociadas al entorno inmediato en el que viven los individuos (neighbor-
hood effects).

Recientemente, siguiendo algunos de los trazos iniciales sefialados por el trabajo
pionero de Ben-Porath (1967), los contrastes empiricos realizados por Cunha y Hec-
kman (2007), muestran que las brechas en la dotacion de habilidades observadas en
la edad adulta emergen antes de la iniciacion del ciclo escolar. La disponibilidad de
ingresos familiares y los antecedentes socioecondmicos del hogar operan como facto-
res decisivos en la determinacion de las trayectorias de vida, de tal modo que las “habi-
lidades engendran habilidades” a través de un proceso de multiples estados en el que los
atributos del hogar y las inversiones iniciales tienen implicaciones en las inversiones
posteriores a través de un multiplicador de habilidades.

Ahora bien, tanto el modelo tradicional de capital humano como los nuevos enfo-
ques del ciclo vital enfrentan dificultades de contrastacién empirica debido al caracter
no observable de las variables clave. Modelos como el de produccion del hogar que
incorporan de manera exitosa la variable tiempo como factor de produccion y que
tedricamente permiten abordar su valor econémico, enfrentan la dificultad de aproxi-
marse empiricamente a las “commodities” debido a que no son observables directamen-
te, tal y como suele suceder con la utilidad o el bienestar. Algo similar ocurre con los
modelos desarrollados recientemente por Cunha y Heckman (2007) que en muchos
de los casos deben recurrir a ejercicios de micro-simulacion dindmica. Lo mismo su-
cede con los efectos de vecindad que -tal y como ya lo advertia Durlauf (2004)-, al no
poderse medir directamente genera escepticismo sobre la verdadera incidencia que
tienen sobre la persistencia de la pobreza, su naturaleza y la magnitud de tales efectos.

Elestudio aqui propuesto presenta diferencias con otras investigaciones que abordan
estos mismos problemas. El aporte reside en operar de manera explicita con variables
latentes que se modelan mediante los métodos de ecuaciones estructurales de tipo confirma-
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torio. Esta estrategia metodologica permite contrastar los nexos entre los constructos®

efectos de vecindad, background familiar y el potencial de logro educativo, especi-
ficando simultaneamente los modelos de medida adecuados (que utilizaran un con-
junto de indicadores relevantes) y un modelo de regresion estructural (que contiene,
de manera subyacente, un modelo factorial confirmatorio) mediante el cual es posi-
ble corroborar las relaciones causales entre las variables latentes. En tal sentido, los
ejercicios empiricos propuestos intentardn contrastar los postulados tedricos que se
desprenden de los diferentes modelos aportados por la teoria tradicional y las nuevas
teorias del ciclo vital.

Otro aporte de esta investigacion radica en la utilizacion de técnicas bayesianas, las
cuales son propicias para superar la dificultad que se deriva cuando se viola el supues-
to de normalidad o cuando se utilizan variables e indicadores cualitativos que invali-
dan la utilizacion directa de correlaciones de Pearson. Comtnmente, los modelos de
ecuaciones estructurales se estiman mediante procesos iterativos de méaxima verosimi-
litud que exigen el cumplimiento del supuesto de normalidad para poder probar la
congruencia o discrepancia entre la matriz de varianzas y covarianzas poblacional y la
definida por el modelo tedrico.

No obstante, cuando el modelo considera variables categoricas y se viola el supues-
to de normalidad, las matrices de correlaciones relevantes son policoricas, poliseriales
o tetracoricas’ y exigen la presencia de muestras grandes y supuesto de distribuciéon
asintoticamente libres. La alternativa de estimacion propuesta aqui utiliza técnicas ba-
yesianas y contrasta los resultados (de acuerdo con el tamafio de la muestra utilizada)
con los obtenidos por el método de méaxima verosimilitud.

La estructura del articulo es la siguiente: el apartado 2 presenta de manera sucinta
la literatura relacionada, el apartado 3 describe los datos utilizados y las caracteristicas
de la muestra. El 4 formaliza el modelo de contrastacion empirica, definiendo los mo-
delos de medida y el modelo estructural finalmente adoptado después de varias con-
trastaciones. El apartado 5 analiza el conjunto de resultados obtenidos y, finalmente,
en el 6 aparece la sintesis de los principales hallazgos del estudio.

2 Es comun encontrar en las ciencias sociales y de la conducta variables que se pueden medir y modelar directa-
mente y de manera explicita (edad, sexo, salarios, etc.); pero también se identifican variables que no se pueden
medir ni observar directamente (actitudes, percepciones, inteligencia, efectos de vecindad, background familiar,
etc.) y que suelen denominarse como constructos, variables latentes, factoriales, entre otros nombres. Algunas
de estas variables -que corresponden a conceptos tedricos— Unicamente son cuantificables a partir de algunas
variables observables que operan como indicadores y sus relaciones se abordan a través de modelos factoriales y
de regresion estructural, tal y como es el caso del presente estudio.

3 La utilizacion de variables en escalas intervalares, dicotémicas o a nivel de item, implica la utilizacion de corre-
laciones biseriales (al menos una de ellas es dicotémica o en categorias) o en el caso mds amplio poliseriales.
Cuando se tiene dos variables dicotémicas (por ejemplo, sexo y respuesta) se utilizan correlaciones phi que
se desprenden del analisis de contingencia. Los coeficientes de correlacion tetracoricos aparecen cuando las
variables dicotomizadas provienen de transformaciones artificiales de otras variables (por ejemplo, una variable
originalmente continua que luego se dicotomiza o expresa en varios niveles). En todos estos casos la utilizacion
directa de la matriz de correlaciones de Pearson no es conveniente.

Sociedad y Economia No. 21, 2011 e pp. 99-124 103



Harvy Vivas Pacheco e Juan Byron Correa Fonnegra e Jorge Andrés Dominguez Moreno

2. Literatura relacionada

Las investigaciones sobre las trayectorias de acumulacion de capital humano mues-
tran que: la educacién de los padres, los tamafos medios de los hogares, la calidad de
los entornos locales (efectos de vecindad), la riqueza inicial, la pertenencia a redes so-
ciales, étnicas, religiosas y la fortaleza de las instituciones, entre otros factores; juegan
de manera conjunta con las condiciones iniciales y tienen repercusiones de mediano
y largo plazo en estas trayectorias, a través de las pérdidas y ganancias que generan en
el proceso de interaccion social.

La influencia positiva o negativa que puedan ejercer las vecindades o los lugares en
los que habitan los individuos, se conjuga con los efectos de los compafieros de clase
en las escuelas y el de las familias para determinar los logros y realizaciones futuros de
los hijos. Por tal razon, si la trayectoria dinamica que describe el proceso de acumu-
lacion lleva a mayores grados de segregacion entre ricos y pobres, evidentemente la
distribucion de talentos, habilidades y capacidades productivas reflejard este compor-
tamiento en los espacios efectivos de realizaciones de las diferentes dinastias, en las
condiciones objetivas y en los sentimientos de privacion relativa entre los individuos
de una misma generacion, tal y como ya lo habian planteado Merton y Kitt (1950), asi
como Sen (1982, 1992).

De este modo, los logros y realizaciones individuales provienen del proceso de inte-
raccién social y de la posibilidad de los hogares para generar capacidades.

Desde el afio 1967 Ben-Porath habia formulado el caracter especial de las funcio-
nes de produccion de capital humano -al incorporar el proceso de acumulacion y
formacion de capacidades en el interior de los hogares— y habia resaltado el papel
que juegan las variables sociodemograficas en las trayectorias de acumulacion bajo
diferentes escenarios (perfectamente competitivo, restricciones de liquidez). Mostraba
que el resultado repercute finalmente en la determinacion de los perfiles salariales a
lo largo del ciclo vital de los individuos.

Aunque los trabajos de Schultz (1961) y Becker (1964) ya habian resaltado que
la vinculacion de los individuos al sistema educativo corresponde a una decisién de
inversion productiva en funcion de mayores ingresos futuros, los desarrollos teéricos
posteriores trascendieron estos planteamientos iniciales y algunos de ellos lograron
incorporar las formulaciones de Ben-Porath por mucho tiempo desconocidas.

Con el trabajo de Becker y Tomes (1986), la literatura de las funciones de produc-
ciéon de capital humano se abre a una nueva perspectiva de analisis que contempla
al background familiar como un insumo vital dentro del proceso de acumulaciéon de
capacidades de los individuos.

A través de un modelo tedrico de dinastias con horizonte temporal finito, donde
los padres transmiten sus patrones de ingresos, capacidades y consumo a sus descen-
dientes, postulan factores como las inversiones que realizan los padres en sus hijos,
el acervo de habilidades como elementos centrales que determinan tanto la calidad
como la cantidad de las capacidades acumuladas a través de la educacion.
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Lazear (1980) involucra la influencia del background familiar dentro del proceso de
eleccion del nivel educativo 6ptimo de un individuo. Para ello plantea un modelo de
maximizacién de la riqueza, donde postula que el nivel de ingreso del grupo familiar
determina no exclusivamente el logro del agente dentro del sistema escolar, sino que
ejerce una gran influencia sobre sus ingresos salariales y su posicionamiento en el
mercado laboral. Este autor corrobora empiricamente sus planteamientos haciendo
uso de los datos provenientes del National Longitudinal Survey (1975).

Ermisch y Francesconi (2001) presentan un modelo donde los padres definen un
patron de inversion en la formacion educativa de sus hijos, de acuerdo con las res-
tricciones de liquidez presentes en la economia y a su dotacion de capital humano,
estado socioeconomico y estructura familiar. Partiendo de la informacion estadistica
proporcionada por British Household Panel Study (1991-1997), los autores encuen-
tran que los antecedentes familiares asociados al ingreso y la dotacion de educaciéon
de los padres juegan un papel potencial en el logro educativo de sus hijos, lo cual se
traduce también en los diferenciales salariales que los mismos obtienen dentro del
mercado laboral.

Siguiendo la tradicién iniciada por Ben-Porath (1967), Cunha y Heckman (2007)
proponen una tecnologia de formacion de capacidades (skills) en el ciclo vital. Dicha
propuesta intenta formalizar recientes hallazgos en la literatura empirica sobre el desa-
rrollo de los nifios. La produccion de capacidades es, entonces, un proceso con varias
etapas, donde las producciones de periodos pasados tienen un efecto directo (self
productivity) e indirecto (dynamic complementarity) sobre la formacion de habilidades en
el futuro.

Una caracteristica importante del planteamiento de estos autores es la compatibili-
dad de la tecnologia propuesta con la existencia de multiples capacidades (cognitivas
y no-cognitivas). En este sentido, la formacion de una capacidad cognitiva se ve poten-
ciada por la posesion de una o varias no-cognitivas (crosscomplementarity). Igualmente,
la existencia de multiples habilidades da lugar a periodos sensibles y criticos en la
formacion de las mismas.

De la propuesta de Cunha y Heckman (2007) se siguen dos conclusiones impor-
tantes: en primer lugar, las inversiones tempranas tienen un rendimiento mayor que
las inversiones tardias, esto se debe a la auto-productividad y a la complementariedad
dindmica de las inversiones —en un caso extremo este planteamiento lleva a la conclu-
sion de que remediar bajas inversiones tempranas es excesivamente costoso (sino im-
posible). En segundo lugar, el background familiar afecta la formacion de capacidades,
ya que determina la inversion que podrian realizar los padres en sus hijos, ademas de
acentuar el efecto de las restricciones de liquidez.

Pfeiffer y Reufl (2008), con base en el trabajo de Heckman y Cunha (2007), mode-
lan una tecnologia de formacion de capacidades, adicionando un término de depre-
ciaciéon que depende de la edad. Este modelo, ademas, intenta capturar razones tanto
sociales como biologicas para la heterogeneidad en la formacion de capacidades, para
esto se introducen multiplicadores que intentan capturar el talento de los individuos
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a la hora de adquirir cierto tipo de habilidades. Estos autores, igualmente, realizan
una estimacion de su modelo calibrando los resultados con datos para Alemania.
Como principales conclusiones encuentran que las diferencias en las habilidades in-
natas tienen un efecto mayor sobre la desigualdad que aquellas provenientes del en-
torno. Adicionalmente, muestran que una sociedad que pretenda maximizar el acervo
de capital humano debe invertir en aquellas personas mas habiles y con un entorno
mucho mds favorable; por el contrario, si el objetivo es maximizar el retorno relativo
de las inversiones en educacion, los recursos deberian estar dirigidos hacia aquellas
personas con mayores desventajas.

El modelo planteado en este articulo muestra la consistencia empirica de las re-
laciones teoricas planteadas en la mayoria de los trabajos sefialados previamente y
corrobora que, efectivamente, existe un estrecho nexo entre la calidad de los entornos
inmediatos de los individuos y los logros educativos potenciales que pudiesen alcan-
zar. La proporcion de capital humano de alta calidad o su densidad en las vecindades,
asi como la segregacion por color de piel y el estatus de pobreza condensan la cali-
dad de los entornos microlocales (efectos de vecindad) y afectan de manera directa
la formacién de capacidades y los logros potenciales de los individuos, a la vez que
presentan una estrecha correlacion con el background familiar debido a los efectos del
sorting socioecondmico.

3. Datos, variables y métodos
3.1. Datos y variables

El ejercicio empirico aqui propuesto se realiza para Colombia con informacion
proveniente de las Encuestas de Calidad de Vida. En particular, la informacion es-
tadistica con la cual se trabaja en este articulo proviene de la Encuesta de Calidad
de Vida de 2003 del Departamento Administrativo Nacional de Estadistica (DANE)
y utiliza la informacion correspondiente a los individuos que en el momento de la
Encuesta se encontraban estudiando y que, ademas, tenian edades entre los 5 y los
30 afios.

Es preciso anotar que el DANE realizo una nueva versién de la ECV para el ano
2008, pero en el momento en el que se escribié este articulo no se contaba con la
informacion completa de los microdatos. Una de las principales limitaciones de este
instrumento es que, aunque se tiene informacion acerca de los hogares en los cuales
habitan los individuos, la encuesta no indaga sobre los logros educativos de los en-
cuestados.

No obstante, tal y como se plante en la introduccién y se formalizara en el apar-
tado 4, en este estudio el potencial de logro educativo, los efectos de vecindad y el
background familiar son variables latentes o constructos tedricos que no se pueden
observar y medir directamente. Su operacionalizacién se hace a través de indicadores
o variables observables que se configuran como medidas falibles de los constructos
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que estan afectados por errores de medicion y que provienen de la imperfeccion de los
datos y de los instrumentos de medida.

El conjunto de variables, parametros y errores se describen a continuacién (la no-
tacion Lisrel* aparecen entre paréntesis):

N: constructo exégeno o variable latente que sintetiza los efectos de vecindad (61).

F: constructo exdgeno o variable latente que sintetiza el background familiar (Ez).

PCE: constructo endégeno que condensa el potencial de logro educativo (N)).

PROSPCOV1: coeficiente de densidad de capital humano de alta y baja calificacion
(X)),

ETNIA: grupo étnico que toma valor de 1 si no es afrodescendiente y 0 si lo es (X)).

ESTATUS: estatus socioeconémico que toma valor de 1 si no es pobre y O si lo es
X)),

GENGEEF: género del jefe del hogar que toma valor de 1 si es hombre y O mujer
X)),

TAMHOG: tamano del hogar (X)).

VIVPADRE: procedencia de los padres 1 urbano y O rural (X).

CLIMEDU: clima educativo del hogar medidos como el promedio educativo de la
poblacion economicamente activa (Y,).

EDUJEF: educacion del jefe del hogar (Y)).

ESTABLEC: tipo de establecimiento educativo 1 privado y O oficial (Y,).

dni: errores de medida asociados a los efectos de vecindad (6, ).

dfi: errores de medida asociados al background familiar (6Fi).

dpi: errores de medida asociados al potencial de logro educativo ().

Las estimaciones se realizan con una muestra de 23629 individuos a la que se apli-
c6 técnicas de andlisis estructural.

3.2. Métodos

Tal y como se anoto en la introduccion, una de las innovaciones de este articulo
reside en la utilizacion de modelos estructurales’ que intentan dilucidar cudles son
las variables de mayor relevancia en la explicacion del potencial de logro educativo
de los hogares, y que viene a ser un constructo que no se puede observar ni medir
directamente.

Los métodos de ecuaciones estructurales (SEM) han venido ganando importancia
en el campo de las ciencias econdmicas en los tltimos afios, debido a su capacidad
para “confirmar” explicaciones causales sobre variables latentes y para evaluar la con-

4 Linear Structural Relation planteado desde la década de los 70’s por Karl Joreskog y Sérbom para el tratamiento
de modelos de ecuaciones estructurales (Structural Equation Modeling, SEM).

5 Este método integra los enfoques tradicionales de la econometria y la psicometria. La primera proporciona las
bases de la inferencia estructural mediante la introduccion de sistemas de ecuaciones simultianeas y la psicome-
tria aporta los métodos de aproximacion a la medicion de constructos o variables latentes que no son observa-
bles directamente como la inteligencia, por ejemplo.
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sistencia de las hipdtesis planteadas®a la luz de la teoria adoptada. Las hipotesis o
nexos causales que se derivan de los planteamientos tedricos relacionan las variables
latentes o constructos mediante modelos de medida y un modelo estructural.

El primero -el modelo de medida— formula el conjunto de relaciones entre las
variables observables y las variables latentes comprometidas en el analisis. El segundo
-el modelo estructural— generaliza el modelo convencional de regresion, incluyendo
las relaciones causales hipotetizadas entre las variables latentes.

Los procedimientos estandar de modelizacion inician con la fase de especificacion
en la que se formulan de manera conjunta los submodelos de medida y el estructural.
Luego se aborda el problema de identificacion en el que se evalua la correspondencia
entre la cantidad de informacion contenida en la matriz de varianzas y covarianzas
muestral y el numero de parametros a estimar. De acuerdo con este analisis, el mode-
lo puede ser identificado, subidentificado o sobreidentificado. La fase de estimacién
de los parametros se lleva a cabo bajo la restriccion del modelo teérico y la matriz de
datos. Entre los métodos m4s usuales del proceso de estimacién resalta el de Maxima
Verosimilitud, cuando el supuesto de normalidad no es cuestionable, o mediante
métodos de distribuciéon asintéticamente libre o Bayesianos, cuando no se garantiza
la condicién de normalidad o se introducen variables categoricas.

La nomenclatura utilizada en este articulo sigue la tradicion planteada en los mo-
delos Lisrel (LisrelSEM) que se fundamenta en la definicion de un conjunto de vec-
tores y matrices, denotadas por X, Y, correspondientes a las variables exdgenas obser-
vadas y enddgenas observadas, (Gomez, 1995).

En principio se definen Ax, Ay, B, I': matrices de coeficientes y @, ¥, ®: las matri-
ces de covarianza. Las variables latentes enddgenas se representan con 1 y las exdgenas
con &, las variables observadas endégenas con Y; las exdgenas con el vector X. Los
errores de medida de las variables observadas endogenas se denotan con € y los errores
de medida de las variables observadas exdgenas con 8. Los términos de perturbaciéon
se representan mediante C, los cuales incluyen los efectos de las variables omitidas, los
errores de medida y la aleatoriedad del proceso especificado. y denota la variacién en
el término de perturbacion. La covariacion entre los términos de perturbacion i-ésimo
y j¢simo se denota por yij. Los coeficientes de regresion se representan mediante
A (relaciones entre las variables latentes con los indicadores). Los coeficientes de
regresion se pueden representar mediante v, B, @ que captan las relaciones entre las
variables latentes, asi como entre las variables observadas.

Esta notacion permite representar cualquier modelo de estructuras de covarianzas
y apreciar de manera grafica y matricial el sistema completo de interrelaciones y cada
uno de los submodelos que lo compone.

De acuerdo con la especificacion restringida que se deriva del modelo tedrico y la
naturaleza de las variables consideradas, la literatura estadistica identifica diversos ti-
pos de modelos de ecuaciones estructurales que van desde los modelos de trayectoria,

6 Ver Gémez en Arnau, Jaume (editor) (1995) para una excelente referencia al respecto.
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los factoriales confirmatorios, los modelos de regresion estructural, los mimic (multi-
ple indicators and multiple causes of a single latent variable), entre otros.

4. El modelo

El artefacto analitico planteado en este estudio corresponde a un modelo de re-
gresion estructural que establece asociaciéon entre las variables latentes (F, N y PCE) y
define los modelos de medida entre estas variables no observables y un conjunto de
indicadores o variables observadas.

El submodelo de medida del constructo background familiar, F, utiliza el género de
los jefes del hogar, el tamafio del hogar y la procedencia rural o urbana como indica-
dores o variables observables.

El submodelo de medida del constructo de vecindades, N, utiliza como indica-
dores la relacion de densidad de capital humano de alta y baja calificacion, el grupo
étnico y el estatus de pobreza (de acuerdo con la linea de pobreza del DANE).

El submodelo de medida del potencial de logro educativo incorpora como indica-
dores el clima educativo del hogar, el nivel educativo de los jefes del hogar y el tipo de
establecimiento (oficial o privado).

El modelo estructural planteado establece la relacion causal de F y N hacia el po-
tencial de logro educativo, PCE, asi como la covariacion entre N y F.

El diagrama No. 1 presenta el sistema general de interrelaciones y las equivalencias
con la notacion Lisrel utilizada frecuentemente en las especificaciones SEM.
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Diagrama No. 1: Representacion’ del sistema general de interrelaciones

CLIMEDU Capt )
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| GENJEF | |TAM_HOG/1 |VIVPADRE|
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Variables latentes enddgenas N, latentes exdgenas 3

Variables observadas enddgenas Y, observadas exdgenas X.

Errores de medida de las variables observadas endogenas €, y de las variables ob-
servadas exdgenas 0.

Término aleatorio de error € (incluye efectos de las variables omitidas, los errores
de medida y la aleatoriedad inmanente).

La variacién en el término de perturbacion se simboliza por W y la covariaciéon en-
tre los términos de perturbacion i-ésimo y j-¢simo se denota por Vi j.

Coeficiente de regresion entre las variables latentes y los indicadores: A,

Coeficientes de regresion Y, B e que relacionan las variables latentes entre si, y las

variables observadas entre si.
Fuente: Elaboracion propia.

7 Es preciso tener en cuenta que las relaciones causales aparecen representadas con flechas unidireccionales entre
las variables exdgenas (§) y las variables enddgenas (1), mientras que las correlaciones se representan a través de
lineas bidireccionales o trazos curvilineos en direccion reciproca. Los rectangulos contienen las variables endo-
genas y exégenas observables, mientras que los trazos circulares representan las variables latentes (endogenas y
exoégenas). Los 6valos contienen los errores de medida y las flechas representan el sentido de los nexos, conden-
sando en valores paramétricos los coeficientes de regresion correspondientes a la estructura de estas relaciones.
Esta representacion recibe el nombre de path analysis y es frecuente en la modelacion de ecuaciones estructu-
rales. Software especializado como el Lisrel y el Spss/Amos facilitan una interfaz de modelamiento orientada a
objetos que sigue esta misma nomenclatura.
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La estructura matricial del modelo completo representa los submodelos de medida
que especifican las ecuaciones que relacionan las variables latentes con los indicadores
o variables observadas (exdgenas y endogenas X, Y, respectivamente). Este submodelo
introduce un error de medicion aleatorio (8y €) en los modelos causales entre las va-
riables observables, las cuales operan como indicadores de las variables latentes (€ =
variable latente exdgena y N = variable latente endogena).

Tal y como se anotd con anterioridad, las variables latentes corresponden a cons-
tructos hipotéticos no observables directamente y que deben cumplir con la condi-
cién de unidimensionalidad. La representacion matricial del submodelo de medida
se resume en la siguiente expresion:

[Expr. 1] X=NE+d
Y=Ayn+e
X: vector (6x1), en donde 6 es el numero de variables observables exdgenas.
Y: vector (3x1), en donde 3 es el numero de variables observables enddgenas.
Ax : matriz de coeficientes de los indicadores de las variables exdgenas (Lambdas).
Ay : matriz de coeficientes de los indicadores de las variables endogenas (Lamb-
das).
&  vector (2x1) de constructos exdgenos (F y N).
N:  constructo enddgeno (PCE).
6: vector de de errores de medicion de las variables observadas exdgenas.

vector de errores de medicion de las variables observadas endogenas.

Valores altos de los coeficientes lambda sugieren que los indicadores utilizados re-
presentan bien a los constructos y, en consecuencia, se corroboraria la pertinencia de
los indicadores finalmente seleccionados en la medicion de estas variables hipotéticas.
Los M aproximan la cantidad de varianza explicada por cada una de las ecuaciones
(fiabilidad del indicador).

Es importante observar que debido a que el submodelo de medida obtiene la
relacion entre las variables exdgenas latentes y las observables, los vinculos son direc-
cionales desde cada constructo a sus indicadores correspondientes.

Ahora bien, el submodelo estructural especifica las ecuaciones causales lineales
entre las variables latentes del modelo. La estructura matricial generalizada de este
submodelo toma la siguiente forma:

[Expr. 2]
n=Bn+T{+v
En donde:
N: vector (mx1) de variables latentes enddgenas.
B matriz de coeficientes de las relaciones entre variables enddgenas. Su rango es
(mxm) y contiene ceros en la diagonal principal.
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I matriz de coeficientes de las relaciones entre las variable enddgenas y las exo-
genas. Rango (mxn).

€. vector (nx1) de constructos exogenos.

U: perturbaciones aleatorias de rango (mx1). Indica que las variables latentes
endogenas no estan perfectamente determinadas por las ecuaciones estructurales®.

De acuerdo con la estructura aqui propuesta, la variable latente endégena (poten-
cial de logro educativo) toma una forma simplificada que viene expresada por:

[Expr. 3]
N1 =v11&1 + yi2€ot 24

El diagrama No. 2 presenta el resumen de las hipdtesis de comportamiento, te-
niendo en cuenta la definicién de las variables en la base de datos utilizada.

8 Si las variables estan representadas respecto a la media, el modelo no presenta interceptos. El modelo supone
errores homocedisticos y con corelaciones nulas entre si y con las demas variables. El sistema de modelacion ad-
mite estructuras recursivas (relaciones reciprocas), aunque en estos casos es probable que se reporten problemas
de identificacion debido a que los términos de perturbacion no serdn independientes. Véase Gomez, 1995:264

en Arnau, 1995.
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Diagrama No. 2: Hipétesis de comportamiento
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Fuente: Elaboracion propia.

Por ejemplo, la alta proporcién de capital humano en los ambitos microlocales se
espera que afecte positivamente al constructo de calidad del entorno local (vecinda-
des, N). El hecho de que los individuos estén rodeados de vecinos con niveles educa-
tivos relativamente altos eleva la calidad de los entornos microlocales.

Asimismo, se espera que la no pertenencia al grupo étnico de afrodescendientes
afecte positivamente a este constructo, de tal manera que cuando este indicador toma
el valor de cero (pertenencia al grupo étnico de afrodescendientes), el efecto esperado
sobre N se asocia a una menor calidad de los entornos locales, ya que el constructo
contiene informacién subyacente de la etnicidad.

Es preciso recalcar aqui que la variable latente establece una relacion con los in-
dicadores de medida que debe interpretarse como la presencia de un factor comun
subyacente. En este caso, el constructo de vecindad opera como un factor comun que
subyace en el conjunto de indicadores.

De manera andloga se debe interpretar para el caso del background familiar y el po-
tencial de logro educativo: el tamafo del hogar, el origen urbano o rural de los padres
y su género contienen informacién subyacente del constructo background familiar.
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En cuanto a los valores A\ -que miden la magnitud de las relaciones entre las va-
riables latentes y sus indicadores— se espera que sean estadisticamente significativos
y que en su forma estandarizada corroboren las relaciones tedricas previamente defi-
nidas.

Tal y como se anot6 en los aparatados anteriores, el desarrollo de habilidades
cognitivas, lingtiisticas y de capacidades para relacionarse satisfactoriamente en am-
bientes competitivos, se forjan desde las edades tempranas en el hogar y en el vecin-
dario inmediato, de tal manera que m4s adelante seran decisivas para la insercion al
sistema de educacion formal y al mercado laboral. Las hipdtesis de comportamiento
formuladas en el modelo planteado marchan en esta direccidn e intentan, a través de
los instrumentos planteados para el manejo de variables latentes, corroborar y medir
la magnitud de los nexos entre los efectos de vecindad, los antecedentes familiares y
el potencial de logro educativo.

5. Estimaciones, hallazgos y discusion

A continuacién se exponen los métodos utilizados en las estimaciones del modelo
y se discuten los principales resultados.

5.1. Método de estimacion

Los métodos de estimacion de los modelos estructurales utilizados frecuentemente
recurren a las técnicas de maxima verosimilitud, siempre y cuando no exista duda
sobre la condicién de normalidad. En estos métodos no bayesianos los verdaderos
valores de los pardmetros del modelo se consideran estocasticamente fijos pero desco-
nocidos (Byrne, 2006 y Arbuckle, 2007).

La estimacion bayesiana, por el contrario, considera que los verdaderos pardmetros
del modelo son desconocidos y aleatorios. De esta manera, los pardmetros se asignan
a una distribucion conjunta a priori y otra a posteriori que luego se evaltian en su dis-
crepancia. La distribucién conjunta se fundamenta en el teorema de Bayes y devela
la combinacion de las creencias iniciales acerca de los valores de los parametros y la
evidencia empirica.

Ahora bien, cuando los modelos utilizan variables categéricas es preciso definir de
manera exacta la matriz de correlaciones relevante. Cuando las variables tienen escalas
ordinales, por ejemplo, las correlaciones convencionales de Pearson no son adecuadas
y es necesario recurrir a otro tipo de estructuras de correlacion. Adicionalmente, la
presencia de este tipo de variables debe suponer, bajo los métodos no bayesianos, que
cada una de las variables categoricas se distribuye normalmente, lo cual resulta dificil
de sostener en este caso. Por tal razén, entre las alternativas propuestas se identifica la
utilizacion de distribuciones asintoticamente libres (métodos de minimos cuadrados
ponderados’) o el tratamiento explicito de las matrices de correlaciones policéricas.

9 Los minimos cuadrados generalizados, MCG, también operan bajo el supuesto de normalidad, aunque tienen
la caracteristica de operar con una matriz de pesos. El método de minimos cuadrados ponderados (método de
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Una alternativa a los métodos anteriores consiste en la utilizacion de inferencia
bayesiana, tal y como se hace en este articulo en el que se comparan los resultados con
las salidas convencionales de maxima verosimilitud, ML, bajo la condicién de una
muestra suficientemente grande.

5.2. Hallazgos y discusiéon

La tabla No. 1 presenta los resultados de las estimaciones bayesianas una vez se
logra la convergencia que garantiza la estabilidad de los valores de los parametros™.

La primera columna muestra los valores medios' de la distribucién posterior de
los pardmetros de regresidn, los interceptos, las varianzas y las covarianzas. Estos resul-
tados pueden interpretarse como las estimaciones puntuales bayesianas basadas en los
datos y en la distribucion a priori. Cada una de las filas muestra los valores asociados a
la distribucién posterior de cada uno de los parametros del modelo.

La comparacion de estos resultados con los de maxima verosimilitud -ver tabla
No. 2— permite observar pequeias discrepancias en los valores puntuales, lo cual pro-
porciona evidencia favorable a la robustez de los procedimientos utilizados.

Por ejemplo, el parametro que relaciona el clima educativo del hogar con el poten-
cial de logro educativo presenta un valor centrado de 13.674 en la estimacion bayesia-
na y bajo el método de maxima verosimilitud 13.672 (pardmetro no estandarizado)
—comparar con los resultados presentados en el diagrama path del anexo Al—. Obsér-
vese que el valor estandarizado de este mismo parametro (bajo maxima verosimilitud,
ML) es de 0.96, tal y como se puede ver en el A2. La tabla 2 muestra el detalle de los
resultados de ML", comparados con el método bayesiano.

Ahora bien, las columnas 2 y 3 de la tabla No. 1 muestran valores pequefios de S.E
y S.D que indican un valor medio estimado en la distribucién posterior que difiere
muy poco del verdadero valor del parametro. S.E corresponde a un error estandar esti-
mado y S.D se aproxima al valor de la desviacion estandar bajo méaxima verosimilitud.

distribucion asintoticamente libre) puede resultar adecuado cuando se viole el supuesto de normalidad de los
datos. Es imprescindible si el modelo contiene una o mds variables categdricas y por lo tanto se trabaja con
matrices policoricas, poliseriales y tetracoricas. Un requisito es que la muestra sea considerablemente grande.

10 De acuerdo con el algoritmo MCMC —Simulacion Montecarlo de Cadenas Markovianas—se generaron 81 mues-
tras adicionales hasta alcanzar valores de convergencia del estadistico C.S cercanos a 1 (ver columna 4 de la tabla
No. 1). Los valores de los parametros corresponden a los mds cercanos posibles a los verdaderos valores.

11 Los cuales corresponden a la estimacion final del pardmetro. De acuerdo con Arbukle (2007) y Byrne (2006),
cuando las muestras son suficientemente grandes estos valores medios deben coincidir con las estimaciones de
méxima verosimilitud.

12 Observar que todos los pardmetros resultaron estadisticamente significativos.
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Tabla No. 1: Estimaciones Bayesianas del modelo de ecuaciones estructurales

Mean | S.E. | S.D. | C.S. | Median | 50% Lower | 50% Upper | Skewness | Kurtosis | Min Max
bound bound
Regression
weights
CLIMEDU<--PCE | 13.67 0] 015 1] 13.673 13.57 13.776 0.035 -0.077 | 13.08 | 14.23
EDUJEF<--PCE | 17.54 0] 0.19 1| 17.541 17.407 17.677 0.055 -0.175 | 16.81 | 18.23
PROPSCO1<--N 37.8 | 0.09 | 2.11 1| 37.734 36.353 39.159 0.192 -0.006 | 30.77 | 45.63
PCE<--N | 5.398 | 0.02 | 0.44 1 5.38 5.097 5.672 0.334 0.355 | 3.929 | 7.423
TAM_HOGA<--F - 0| 0.08 1 -3.758 -3.815 -3.703 -0.09 0.001 - -
3.759 4.147 | 3.427
GENJEF<--F - 0| 0.02 1 -0.145 -0.156 -0.133 0.059 0.102 - -
0.145 0.211 | 0.067
PCE<--F | 0.178 0| 0.05 1 0.179 0.143 0.214 -0.084 0.125 -| 0.384
0.033
ESTATUS<--N 8.55 | 0.02 | 0.48 1 8.536 8.224 8.856 0.197 0.059 6.98 | 10.19
Intercepts
CLIMEDU | 8.093 0| 0.02 1 8.093 8.077 8.109 -0.008 -0.058 | 7.993 | 8.179
EDUJEF | 7.785 0| 0.03 1 7.785 7.763 7.808 -0.041 -0.129 7.65 7.9
ESTABLEC1 | 0.311 0 0 1 0.311 0.309 0.313 0.012 -0.136 | 0.299 | 0.321
PROPSCO1 | 1.692 0| 0.02 1 1.692 1.681 1.702 0.029 0.03 | 1.634 | 1.752
ETNIA | 0.917 0 0 1 0.918 0.916 0.919 -0.078 -0.151 0.91 | 0.924
VIVPADRE | 0.785 0 0 1 0.785 0.783 0.786 0.013 0.014 | 0.773 | 0.795
TAM_HOGA | 5.078 0| 0.01 1 5.078 5.069 5.087 0.019 -0.101 | 5.027 | 5.129
GENJEF | 0.703 0 0 1 0.703 0.701 0.705 0 -0.052 | 0.692 | 0.714
ESTATUS | 0.473 0 0 1 0.473 0.471 0.476 -0.078 0.031 | 0.462 0.49
Covariances
F<->N | 0.007 0 0 1 0.007 0.007 0.007 0.192 0.104 | 0.006 | 0.009
Variances
N | 0.001 0 0 1 0.001 0.001 0.001 0.298 0.11 | 0.001 | 0.002
F | 0.047 0 0 1 0.047 0.046 0.048 0.097 -0.05 | 0.041 | 0.055
errl 0.01 0 0 1 0.01 0.009 0.01 -0.114 0.063 | 0.007 | 0.012
dp1 | 0.904 0| 0.04 1 0.904 0.878 0.93 0 -0.103 | 0.746 | 1.052
dp2 | 5.867 0| 0.08 1 5.866 5.812 5.922 0.024 -0.166 | 5.564 | 6.155
dp3 | 0.152 0 0 1 0.152 0.151 0.153 0.007 -0.008 | 0.146 | 0.157
dn1 | 3.835 0| 0.04 1 3.834 3.804 3.864 0.103 0.031 | 3.644 | 4.031
dn2 | 0.074 0 0 1 0.074 0.074 0.075 0.04 0.006 | 0.072 | 0.077
df3 | 0.122 0 0 1 0.122 0.121 0.123 0.001 -0.119 | 0.116 | 0.129
df2 | 3.276 0| 0.04 1 3.276 3.253 3.3 0.05 -0.042 | 3.144 | 3411
df1 | 0.208 0 0 1 0.208 0.206 0.209 0.06 0.058 | 0.201 | 0.215
dn3 | 0.153 0 0 1 0.153 0.152 0.154 0.005 -0.024 | 0.146 | 0.161

Fuente: Estimaciones propias con el médulo bayesiano de Amos.

La tabla No. 1 presenta de manera adicional los demas parametros de la distribu-
ciéon (skewness, kurtosis, min, max).

De acuerdo con las hipdtesis inicialmente planteadas, la primera columna de la
tabla No. 1 permite apreciar que el sentido de las relaciones postuladas en la base
tedrica (signos esperados en el valor de los pardmetros) se corrobora en el ejercicio
empirico con variables latentes.

Los coeficientes de regresion de los submodelos de medida y los que relacionan las
variables latentes presentan los signos esperados en las corridas bayesianas y resultaron
estadisticamente significativos cuando se utilizé el método de maxima verosimilitud.

La alta densidad de capital humano en los entornos locales, la baja vulnerabilidad

116 Sociedad y Economia No. 21, 2011 e pp. 99-124



Potencial de logro educativo, entorno socioecondémico y familiar:
una aplicacién empirica con variables latentes para Colombia

de los hogares a los que pertenecen los individuos (medido a través de la linea de
pobreza del DANE) y la baja composicién de poblacion afrodescendiente, contienen
informacion subyacente del constructo “calidad de los entornos locales” (efectos de
vecindad) que explica las relaciones positivas que presenta el submodelo de medida.

El origen de los padres (urbano o rural), el género del jefe y el tamaio del hogar
resultaron ser indicadores adecuados del constructo background familiar. El tamafo
del hogar y el género (0= femenino, 1=hombre) arrojaron efectos negativos sobre la
variable latente y el origen urbano un efecto positivo, tal y como se esperaba a priori.

En relacion con el submodelo de medida del constructo “potencial de logro educa-
tivo”, los resultados corroboran que la capacidad de produccion esperada de las reali-
zaciones educativas de los individuos se asocia fuertemente con el clima educativo del
hogar y el nivel educativo de los jefes.

Los perfiles educativos de los integrantes del hogar, en particular los de los jefes del
hogar, juegan un papel crucial a la hora de explicar las posibles trayectorias de acumu-
lacion de capital humano de los demas miembros de la dinastia. Este potencial (que
desde una perspectiva mas amplia definen una relacion no mensurable directamente
con el potencial de calidad de vida de los hogares) presenta un estrecho nexo con los
constructos N y F, tal y como se puede corroborar en los valores de los coeficientes
de regresion estructural de la tabla No.1 y en los resultados de maxima verosimilitud
presentados en la tabla No. 2 y en los anexos.

Los coeficientes de regresion estructural Y (que relacionan las variables latentes
entre si) permiten apreciar que el mayor efecto proviene del constructo “calidad de los
entornos locales”.

Las estimaciones bayesianas y por méxima verosimilitud (ML) muestran resultados
muy préximos: N—PCE = 5.398 en los pesos de regresién por el método bayesiano
y 5.368 por ML. El valor estandarizado del mismo coeficiente toma el valor de 0.78,
mientras que el valor que relaciona el background familiar con este potencial de logro,
F—PCE, alcanza el valor de 0.15 en la version estandarizada (ver tabla No. 2 y A2).
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Tabla No. 2: Comparacién de resultados entre los métodos Bayesiano y M.L.
(Resultados no estandarizados)

Bayesian —
Estimate* Estimate S.E. C.R. P
Regression weights
CLIMEDU<--PCE 13.67 13.67 0.15 91.75 hx
EDUJEF<--PCE 17.54 17.54 0.20 90.14 x
PROPSCO1<--N 37.80 37.60 2.04 18.47 o
PCE<--N 5.40 5.37 0.42 12.78 o
TAM_HOGA<--F -3.76 -3.76 0.08 -46.08 hx
GENJEF<--F -0.15 -0.15 0.02 -8.98 hx
PCE<--F 0.18 0.18 0.05 3.50 hx
ESTATUS<--N 8.55 8.50 0.46 18.54 hx
Intercepts
CLIMEDU 8.09 8.09 0.02 350.66 o
EDUJEF 7.79 7.79 0.03 238.94 x
ESTABLEC1 0.31 0.31 0.00 103.24 hx
PROPSCO1 1.69 1.69 0.02 108.42 Hx
ETNIA 0.92 0.92 0.00 512.38 o
VIVPADRE 0.79 0.79 0.00 292.61 o
TAM_HOGA 5.08 5.08 0.01 393.04 hx
GENJEF 0.70 0.70 0.00 236.63 hx
ESTATUS 0.47 0.47 0.00 145.74 x
Correlations
F<->N 0.86 0.86
Variances
N 0.00 0.00 0.00 9.35 o
F 0.05 0.05 0.00 28.97 x
err1 0.01 0.01 0.00 16.13 hx
dp1 0.90 0.90 0.04 22.53 hx
dp2 5.87 5.86 0.09 69.22 o
dp3 0.15 0.15 0.00 105.83 ox
dn1 3.84 3.83 0.04 88.92 hx
dn2 0.07 0.07 0.00 108.31 hx
df3 0.12 0.12 0.00 73.09 x
df2 3.28 3.27 0.04 94.06 hx
df1 0.21 0.21 0.00 108.49 hx
dn3 0.15 0.15 0.00 81.26 o

*Estimaciones Bayesianas (valores de convergencia). **Estimaciones de M.L. C.R. = estimate/

S.E. ***Indica significancia estadistica al 1% (probabilidad de rechazar Ho).
Fuente: Estimacion y elaboracion propias.

El grafico No. 1 que se presenta a continuacion muestra la distribucion de los dos
parametros mencionados previamente (N—PCE y F—PCE) por el método bayesiano
y compara para cada uno de ellos las funciones de densidad a priori y a posteriori (trazos
claro y obscuro).
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Grafico No. 1: Comparacion de la distribucion a priori y a posteriori de Y. y ¥

Y12

Y11

Fuente: Estimacion y elaboracion propias.

La distribucion de la izquierda (que relaciona N—PCE) esta centrada alrededor
de 5.4 y la de la derecha (que relaciona F—PCE) en el entorno de 0.18. Es posible
observar que las distribuciones a priori y a posteriori no presentan discrepancias signi-
ficativas.

Finalmente, el grafico No. 2 muestra la distribucién bivariada de los parametros y
las curvas de contorno asociadas a estas densidades.

Gritico No. 2: Distribucién Bivariada de V| y
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Fuente: Estimacion y elaboracion propias
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Los resultados del modelo de regresion estructural, en su forma estandarizada (ver
A2), ensena que la variable latente endogena (potencial de logro educativo) podria
expresarse COmo:

PCE =0.78*N + 0.15*F +0.39*z1"

Como se puede ver en el grafico No. 2, efectivamente la calidad de los entornos
locales (vecindades, N) y del background familiar (F) afectan simultineamente y de ma-
nera especifica'*al potencial de logro educativo, tal y como lo muestra la superficie de
la izquierda (a diferencia del grafico No. 1 el cual representa la distribucion marginal
posterior de cada pardmetro por separado). El grafico de contorno muestra las regio-
nes de confidencia bivariadas (regiones creibles) al 50%, 90% y 95%.

Es preciso recalcar que los predictores de la variable explican el 84.7% de su va-
rianza, lo que implica que el restante 15.3% corresponde a la varianza del error. El
coeficiente 0.39 indica que la variable latente enddgena, PCE, no estd perfectamente
determinada por las ecuaciones estructurales del sistema y existe un margen de error,
de tal manera que si z1 aumenta en una desviaciéon estandar, PCE aumenta en 0.39
desviaciones estandar.

6. Conclusiones

El articulo propuso una estrategia empirica de estimacion del potencial de logro
educativo usando métodos de analisis estructural que permitieron trabajar con cons-
tructos tedricos o variables latentes que no se pueden medir y observar directamente,
como es el caso del background familiar y de los efectos de vecindad. Los ejercicios
empiricos aportaron evidencia de que las realizaciones educativas potenciales genera-
das en el interior de los hogares se ligan a los efectos propios del entorno familiar y
a la calidad de las vecindades, tal y como lo sugieren los diferentes enfoques teodricos
referenciados en el estudio.

Las contrastaciones se realizaron para Colombia con una muestra de 23629 indi-
viduos anidados en los hogares de la Encuesta de Calidad de Vida de 2003 a los que
se aplicaron técnicas de analisis estructural.

Un aporte de esta investigacion consistio en la utilizacion de métodos bayesianos
que intentan superar los inconvenientes de los métodos factoriales convencionales
cuando se introducen variables en categorias o dicotomicas. El articulo presenta la
estimacion de las relaciones estructurales sugeridas por la teoria y las compara con los
resultados obtenidos a través de técnicas de maxima verosimilitud.

La investigacién aport6 evidencia de que la calidad de los entornos locales (efectos
de vecindad) ejerce los efectos mas grandes sobre el potencial de logro educativo, de
tal modo que los individuos localizados en ambientes desfavorables cuentan con des-

13 Recordar que la especificacion del modelo conduce a M1 = Vllﬁl + Ylﬁl +z1.

14 Resultado que es evidente al incorporar consideraciones de sorting socioeconémico en los modelos: los indi-
viduos se localizan en lugares con perfiles sociodemograficos proximos. El coeficiente de correlacion estimado
entre los constructos Fy N fue de 0.86, tal y como se puede ver en la tabla No. 2.
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ventajas acumuladas que establecen una brecha importante, frente a otros sujetos que
se forman en ambientes propicios, ubicados en entornos socioecondémicos de elevada
educacion promedio de los familiares y vecinos (altas densidades de capital humano).

Tal y como se anot6 desde el principio, la calidad de los entornos microlocales
(localidad, barrio, segmento, manzana, cuadra) juegan, desde esta perspectiva, un rol
preponderante y, de esta manera, los factores de riesgo de los diferentes grupos socia-
les son disimiles y se replican en los diferentes estadios de desarrollo de los individuos
y, en particular, en las conquistas o logros educativos que finalmente puedan alcanzar.

Las estimaciones fueron consistentes por los dos métodos utilizados y permitieron
apreciar que la alta densidad de capital humano en los entornos locales, la baja vul-
nerabilidad de los hogares a los que pertenecen los individuos, asi como el perfil de
la composicion étnica, presenta relaciones positivas y significativas con el constructo
de vecindad. Adicionalmente, se pudo corroborar que la procedencia de los padres
(urbano o rural), el género del jefe y el tamafo del hogar resultaron ser indicadores
adecuados del constructo background familiar.

Los parametros estimados asociados a los submodelos de medida, asi como los
que relacionan las variables latentes entre si, presentaron los signos esperados por el
método de Bayes y resultaron estadisticamente significativos a través de M.L. Por las
dos vias los resultados permitieron apreciar que la alta densidad de capital humano
en los entornos locales, la baja vulnerabilidad de los hogares a los que pertenecen los
individuos (medido a través de la linea de pobreza del DANE vy la baja composicion
de poblacion afrodescendiente, efectivamente contienen informacion subyacente del
constructo N (efectos de vecindad) que explica las relaciones positivas que presenta el
submodelo de medida.

Asi mismo, el origen de los padres (urbano o rural), el género del jefe y el tamafio
del hogar resultaron ser indicadores adecuados del constructo background familiar. El
tamafio del hogar y el género de los jefes arrojaron efectos negativos sobre la variable
latente y el origen urbano un efecto positivo.

En relacion con el potencial de logro educativo, los resultados corroboran que la
capacidad de produccion esperada de las realizaciones educativas de los individuos
esta fuertemente asociada con el clima educativo del hogar y el nivel educativo de los
jefes. Este potencial presenta un estrecho nexo con los constructos N y F, tal y como
se pudo contrastar a través de los pardmetros de la regresion estructural estimados que
muestran las magnitudes absolutas y diferenciales de estos vinculos.
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Anexos

Al. Resultados de maxima verosimilitud (no estandarizados)
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A2. Resultados de mdaxima verosimilitud (estandarizados)

| GENJEF | ITAM HOG&* [VIVPADRE

Ll d

El path analysis que se representa en los dos diagramas muestra la configuracion
final del modelo de ecuaciones estructurales utilizando la nomenclatura convencional
Lisrel. La forma gréfica corresponde a la generada en la interfaz de modelamiento de
Amos.

Los rectangulos contienen las variables endogenas y exdgenas observables, mien-
tras que los trazos circulares representan las variables latentes (enddgenas y exdgenas).
Los 6valos contienen los errores de medida y las flechas representan el sentido de los
nexos, condensando en valores paramétricos los coeficientes de regresion correspon-
dientes a la estructura de estas relaciones. Los vinculos causales aparecen representa-
dos con flechas unidireccionales entre las variables exdgenas y las endogenas, mien-
tras que las correlaciones se representan a través de lineas bidireccionales o trazos
curvilineos en direccion reciproca.
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