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L _Aphicacion de wn nrodely de ccuaaones estudrales

INTRODUCCION

A menude. las  iavestigaciones en  cualquier campo vy en especifico en la
farmacodependencia, se enfrentan a preguntas donde se invelucra la interaccién de
miltiples vaniebies o factores que obligan a trabajar con mds de una relacion de
dependencia y para poder modelartas y estimarlas, se necesita de un modelo maltuvariado
que tenga una gran capactdad explicativa y la eficiencia estadistica necesaria para lograrlo.
Es en estas circunstancias, donde el modelo de Ecuaciones Estructurales ha temdo gran
acepiacidn en la investigacidn de casi todos los campos de estudio, incluida la psicologia,

sociologfa, economia y mercadotecnia,.

En este sentido. el presente trabajo pretende mostrar ¢l poder estadistico y explicativo que
tiene el modelo para describir las relaciones causales entre los factores o contructos latentes
definidos operacicnatmente: perfil del usugrio de cocaina, seguimiento terapéutico y

rehabifitacion de ios jévenes usuarios de cocaina.

Para el desarrollo del modelo de Ecuaciones Estructurales, se trabajé con una muestra de
usuarios de cocaina que acudieron a las unidades de atencidn de Centros de Integracion
Juvenil (CLJ) en el drez Metropolitana de la Ciudad de México en 1999. Estos datos
forman parte de la muesira de un estudio realizado por la institucién, Elementos para la
evaluacion del resultado e impacto del tratamiento, CH, Subdireccidn de inve.st"igacién,
1999, Por tal motivo, ¢l disefio del presente trabajo se clasifica como retrospectivo, sin
embargo se tuvo cuidado de trabajar cor un Indice de confiabilidad aceptable de ia base de
datos y con las variables de mayer poder explicativo. El indice de confiabilidad se obtuvo
con ¢l método de Alfa de Crombach y para obtener las variables que entrarian al estudio, se
realizé un anilisis exploratorio por el método de componentes principales. Asi mismo, el
desarrollo del modelo de Ecuaciones Estructurales fue con base a la ieorfa del mismo,
donde se menciona que, todo modelo atraviesa por una seric de operaciones o fases:

formulacién tedrica del modelo, representacidn gréafica, especificacidn, identificacién,
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estimacidn, verificacién e inzerpretacién def modelo.

Bajo este contexto, pnmero se identificaron las variables que representan lz causa v el
efecto, después se representaron las relaciones causales en un diagrama de senderos. el
diagrama ayudd para mostrar las relaciones entre los factores en un conjunto de ecuaciones
estructurales, el siguiente pase fue identificar al modelo, después se estimaron los
parémetros, se verificé la calidad de estimacidn segiin los criterios de bondad de ajuste,

para que finalmente se realizara el andlisis de resultados.

Los procedimientos antes mencionados se desarrollaron en dos partes. lu primera contexto y
metodologia, incluye dos capitulos: en el primero, se presenta un panorama estadistico de
las tendencias en el consumo de la cocaina durante la Gltima década, de esta forma, se da
ung idea general sobre la problemdtica de esta enfermedad social, ademis se presentan los
efectos que puede provocar en la salud el consumo de cocaina, de aqui se desprende la
importancia de la creacién de instituciones como Centros de Integracion Juvenil, es por ello
que s¢ da una pequeia presentacion de esta institacidn, y finalmente se menciona el perfil
del usuario de cocaina que acude a las unidades de atencién de ClJ, para dar una idea de!

tipe de persona que usz esta droga.

En ef capitulo I, se presentan los aspectos metodoldgicos del estudio: planteamiento del
problema, objetivos generales y particulares, la justificacién y alcance del estudio,

hipétesis, la descripcidn de la muestra v definicién de variables, se hace mencion de las

variables por su consideracion en el modelo y por la funcién que desempefiant en el mismo.

La segunda parte del estudio marce tedrico, abarca los dos capitulos restantes. En el
capitulo II, se menciona la teoria necesaria para entender el modelo de ecuaciones
estructirales, se plantean las fases para su desarrollo v se empieza a elaborar con base a
ellas, presentando resuitados como los del ardlisis de confiabilidad y ¢l de componentes

principales, de igual manera se muestra el diagrama de senderos v las ecuaciones

-2
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ostruciurales, es umpoitante sefialar que los anexos contienen patte de la teoria que pucde

apovdr a la comprensién de cste capitulo.

Por ditimo en el capitulo IV, se presenta la evaluacién del modelo de Ecuacrones
Estructurales por el método de mixima verosimilitud, se muesiran los iesultados de la
estimacidn de los criterios de ajuste, como lo es el indice de bondad de ajuste, el indice de
bondad de ajuste ajustado a los grados de libertad, el residuo cuadritico medio y las

correlaciones miltiples al cuadrado. Y finaimente ka interpretacidn de resultados.

Es necesario mencionar gue a base de datos que se analizé, contienc informacién que es

confidencial y por tal motivo no se presenta en el estudio,
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PRIMERA PARTE: CONTEXTO Y METODOLOGIA

La primera parte del estudio fa componen dos capitulos. La informacion que se presenta ¢n
el primero, se refiere en parte a estadisticas sobre la prevalencia' en ef consumo de la
cocafna, esto porgue se evitd intervenir en aspectos sociales, psicolégicos, clinicos,
econdémicos, politicos, etc., que no forman parte de los objetivos def estudio. En el
capitulo 1L, se describe la metodologia para la elaboracién del modelo de ecuaciones
estructurales, se describen los procedimientos que orientaron y ordenaron el desarrollo de

la investigacidn.

CAPITULG I
PANORAMA GENERAL DEL CONSUMSC DE COCAINA EN MEXICO

A pesar de los esfuerzos de autoridades e instituciones especializadas en el control,
tratemiento y prevencién en el consumo de drogas en México, este problema de salud
publica sigue teniendo un gran impacto dentro de la sociedad mexicana. La informacién
estadistica que habla del comportamiento del consumo en México, confirma que las drogas
como la cocaina, la mariguana y los solventes inhalables son las de mayor consumo a nivel
Nacional. En esta Gitima década, 1a cocaina es la que ha tenido un consumo cada vez mayor

y actualmente ocupa el primer lugar de las drogas mas usadas en México®,

1.1. Estadisticas del consumo de cocaina en la Gltima década en México

Como el consumo de drogas es considerado un problema de salud pidblica, la epidemiologia
es la ciencia médica encargada en estudiar la distribucién y determinantes de Ia frecuencta
de la enfermedad en diversas poblaciones. En México, diversos organismos realizan

investigaciones epidemiolégicas sobre el consumo de drogas, en diferentes periodos de

I . . . . .
Proporcidn de personds en una peblacién dado que tHenen una enfermedad particular en un punto o 1ntervalo del tiempo.
-

~ CU., Subduecadn de investisacidn, Caracteristicas sociodemogridficas ¥ de consumo de drogas en pacientes
atendidos en Centros de Integracion Juvenil, entre 1990 y 1997, México, 1995.

4
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Entre las investigaciones” que exisien s¢ cncuentran las siguienies

Encuesta Nacional de Adicciones, 1a Gltima que sc registrd fue en 1993,
realizada por la Direccidon General de Epidemiologia de fa Secretaria de Salud.
La informacion gue proporciona es valida para toda la Nacidn vy mide la
prevalencia lotal (uso de drogas a! menos una vez en la vida ), 1a prevalencia
Idpsica {uso de drogas en el ltimo afio) y prevalencia actual (use de drogas en
el idltimo mes). Las sustancias que presentan mayor prevalencia son la

mariguand, los inhalables y la cocaina.

Informes semesirales del Grupo Interinstitucional para of desarrollo del
sistema de reporte de informacién en drogas, rezlizados por el Instituto
Mexicanc de Psiguiatria de la Secretaria de Salud. Se realiza con una muestra
no represeniativa de usuarios de drogas capiados en los centros de salud v de la
Procuraduria de Justicia del D.F,, la informacidn no es representativa de la
poblacién en general, pero ha sido un referente importante de la tendencia en
el consumo en la Cindad de México. El reporte indica una tendencia estable
con la mariguana 1992, una disminucién en los inhalables y un aumento de 27

veces el consumo de cocaina de 1986 a 1956.

El Estudio Epidemiologico del consumo de drogas en pacientes de primer
ingreso a tratamiento en Centros de Imtegracion fuvenil, realizado por la
Subdireccion de Investigacién de Cl, estos resultados se regisiran de manera

anual.

" CU. Subdireccién de wvestigacsin  El consumo de drogas en México, Poblacidn general, estudiantes, menores
trabajadores, pacientes usuarios de drogas. México, 1999.

3
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Reporta mtormacién solo de pacientes que mgresan a talamiento on las umdades de
atencidn de CIJ distribuidas por todo México, poi lo tanto la mformacion no s

representative de la poblacidn general de los usuarios de drogas.

El consumo de alguna vez en la vida del periodo comprendido entre 1990 y
1996, indica que i2 mariguana tiene el 71.5% de usuarios, los inhalables un
51.2% v la cocaina un 26.9%. Cabe sefialar que con respecio al consume de
cocaina, la prevalencia total (alguna vez en la vida), indica que en 199G

representaba ¢l 12.2% y para 1999 incrementd al 68.2%.

Prevalencia Total del Consumo de ¢ocaina,
CiJ.

0 T T T T e T T T T
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Los resultados de las investigaciones antes mencionadas, coinciden en que las drogas con
mayor lasa de consumo en el pals son la cocafna, mariguana y los inhalables. La cocaina a
la fecha es la que registra el primer lugar en su consume (alguna vez en la vida) y segin

investigaciones de CLJ, con prondsticos de tendencia creciente.

-
* CU. Subdireccion de investigacicn Tendenclas del consumo de drogas en los pacientes atendidos en C1J, durante
la década de los noventas. México. 2000.
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Aungue lda representatividad de las muestras utilizadas en estas investigaciones difieren,
unzs son a nrvel global, otras $éio local y unas con poblacion general, los resultades son
similares en todos los estudios, la cocaina es ia principal droga de consumo en México. El
problema del aumento en el ndmero de usuarios de cocaina entre otras cosas, radica en el

deterioro de la salud del consumidor, como se explica a conunuacion,
12. Efectos que proveca en la salud el consumo de cocaina.

La cocaina es considerada una sustancia psicoactiva y de uso tlegal, por los electos que
provoca sobre el organismo del consumidor, aunque estos pueden variar dependiendo del

tipo de consumo.

La cocaina,” estd catalogada como droga ilegal la cual ¢s un potente estimulante en el
sistema nervioso central. Ademds tiene efectos vasoconstrictores, esta fltima propiedad es

la que explica su dnico empleo médico en el campo de la cirugia de fosas nasales.

Las caracteristicas clinicas distintivas que puede provocar al ser conswmida son de tipe
psicolégico, de modo gue los principales sintomas se derivan de su efecto estimulante sobre
el sistema nervioso central. Ademds de presentar complicaciones como es la agitacidn
extrema, irritabilidad, hemotragias, dolor de cabeza, cuforia, conducta sexual impulsiva. En
dosis extrema produce temblores, convulsiones y delirio, con el uso repetido dparecen
también efectos toxicos en otras paries del cuerpo como son taquicardia, hipertensién,
midriasis, contracciones musculares, alucinaciones visuales, insomnio, ansiedad,
nerviosismo extremo, conductas violentas y muerte debida a colapso cardiorespiratorio. Su
uso crdnico podria llevar a la impotencia sexual. La inhalacién nasal de la cocaina puede

producir fa bronquitis y edema pulmonar,

El
htip:/Awww.nfodro.net/drogas/d33 im

~1
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En Jo que s¢ retiere af uso por via intravenosa, los riesgos pueden ser, infeccidn y
formacidn del abscese al sitio de 1myeccién, ademds de estar expuesto al contagio del VIH.

a truvés del uso compartido de agujas.

La necesidad psicologica de continuar con el uso, es una parte de fa adiccdn, tanto como fa
necesidad lisica de evitar el sindrome de abstinenciz. Con la cocaina la dependencia
psicolégica es mucho mayor que la dependencia fisica, sin embargo, evidencias clinicas
incican que existe un verdadero sindrome de abstinencia que sigue al uso prolongado de

cocaina.

Para combatir esta enfermedad social, se han creado diversas instituciones, entre ellas

Centros de Integracidn Juvenil, institucidn que apoyd el desarrollo del preseate estudio.

1.3 Centros de Integracién Juvenil

La farmacodependencia es un problema de origen multifactorial que afecta a la sociedad en
su conjunto, por ello se crean instituciones como Centros de Integracidn Juvenil A. C. (CL)
que cuenta con unidades de atencidn distribuidas en las zonas de afto riesgo a nivel
Nacional, esto con el objetivo de prevenir, tratar y rehabilitar a personas con problemas de

farmacodependencia®.

ClJ, analiza y estudiz en ¢l sujeto farmacodependendiente aspecios personales, familiares y
sociales, que una vez interrelacionados contribuyen a la aparicién dei problema de consumo
de drogas, pero también promuever la rehabilitacidn del individuo. El objetivo del
tratamiento, es que el paciente abandone por completo el uso de drogas, mediante el
conocimiento de factores y causas que 1o llevaron a buscar en elias los satisfactores que no
encontré en la realidad. CU, tiene implementados diversos programas y realiza

investigaciones con ¢l fin de difundir fos conocimientos necesarios acerca de las diferentes

¢ .
’ Wtpyiwww.ciigab mx
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causas ¥ consecuencias de la famacodependencia, para asi tratar de evitar la apaiicidn y
proliferacién de este fendmeno social. Entre las diversas investigaciones reahizadas por lu
institucion, la que mds llamé la alencién para apoyar el marco contextual del presente

estudio, fue ¢l perfii del usuario de cocaina que se presenta a contiruacion.

1.3.1 Caracteristicas del usuario de cocaina que ingresa a Jos CLJ

Para obtener mds informacidn acerca del comportamiento, asi como de Jos factores y causas
que provocan ¢l uso de cocaina en los pacientes que acuden a ClJ, se tieae el perfil o lus
caracteristicas de los usuarios de cocaina, cuando ingresan a la institucion’. Los datos pari
1a elaboracién de este perfil, se obtuvieron a partir de la primera “entrevista inicial™ dei
expediente clinico utilizado en la atencidn terapéutica de los usuarios de drogas que

solicitan los servicios de atencién curativa-rehabilitatoria de los CIJ.

- El 55% acude con mayor frecuencia soios 2 la consulta.

-’ La mediana de edad de ingreso es de 23 afios

- Uno de cada tres (34%) ha cursado algiin grado de enseflanza media superior o superior.

- 27% reportaron estar solteros.

- 57% mencion6 tener una ocupacién productiva.

- La mediana de edad de inicio (15 afios) es mayor que el promedio general.

- El 60% presenta un diagndstico de uso “funcional”.

- 29y 15% refieren el consumo de alcohol y cocaina respectivamente, como sustancias
de inicio.

- 57.2% reportd un lapso de consumo de seis 0 més afios.

- La quinta parte menciond haber consumido dnicamente cocaina.

- Entre quienes reportaron el uso de dos o més sustancias durante ¢l mes previo al inicio

del tratamiento, las principales sustancias adiciopales fueron mariguana (57%), e

7 CIS. Subditeccion de Investigacion. Caracteristicas sociodemogrificas y de consumo de drogas en pacientes
atendidos en C1J, entre 1990 y 1997. Méxice, 1999

9
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inhalables (17%).

1.3.2 Niveles de farmacodependencia

La l"atrmacoclepe:nciencia8

, s& caracteriza por modificaciones del comportamiento y por otras
reacciones que comprenden el deseo por tomar el firmaco en forma continua © periddica, a
fin de experimeniar sus efectos psiquicos y a veces para evitar el mal producido por la

abstinencia.

Dependiendo del nive! de farmacodependencia que el usuario presenta al acudir a ClJ, se

clasifica de 1a siguiente manera:

Experimental: Esta persona ha probado la droga una o pocas veces. Como 12 experiencia
fue neutral © atn nepativa, él o ella no velverin a usar la droga. El consumidor
experimental de cocaina, por ejemplo, ha inhalado algunas “lineas” de cocaina y ha
encontrado que la droga no le produce la euforia esperada sino disforia. Luego de una
segunda experiencia similar con la droga, no la vuelve a usar,

Social u Geasional: Este es el llamado consurnidor "social” quien recurre al uso de drogas
de manera ocasional. Este consumo ocurre casi siempre en un ambiente social tal como una
fiesta. El consumo es de bajo nivel, y el consumidor experimenta pocas consecuencias
adversas como resultado.

Funcional: Esta persona muestra sintomas de dependencia psicoldgica, sin gque la relecion
con su familia, amigos y personas que lo rodean se vea afectada seriamente.

Disfuncional: Se refiere a usuarios dependientes que han visto afectados sertamente su

desempefio psicoldgico v social.

§
Orgamzacién Mundial de ia Satud, Comité de expertos de la Organizeadn Mundial de la Salud er
Jarmacedependencia. 28° informe. Ginebra. 1993.

10
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Las dversas mveshgaciones de ClI, donde se deseribe el peifil del usuano de cocaina, la
diogd con que se inicia el consumo, el tipo de farmacodependencia v las caracleristicas
saciodemogrificas de los pacientes, por mencionar algunas. son estudios que ne se han
integrado en su conjunto, es decir, describen de manera independiente los diferentes
componentes de este problema, de aqui la importancia de inlegrar esta informacion en un
modelo que permiia encontrar que variables son las que tienen un mayor peso estadistico
para hablar del perfil de! usuario de cocaina, el seguimienio terapéutico y la rehnbilitacion

del mismo.
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CAPITULO I
ASPECTOS METODOLOGICOS

Tomando los criterios de Ignacio Méndez’, la investigacion se clasifica como un estudio
retrospectivo, porque la informacidn que se analizd se obtuvo tiempo antes, con fines
ajenos a los objetivos del presente estudio. Y es descriptivo, porque s6lo cuenta con una

poblacion a la cual se extrzpolaran los resultados.
2.1 Planteamiento del probiema

Una gran parte de los trabajos y las investigaciones en torno al consumo de drogas en
México, han tenide y tieaen como objetivo, ilegar a predecir y/o explicar esta enfermedad
en tuncidn de determinados factores y variables por medio de diversos métodos y técnicas
de investigacién. Sin embargo, atn existe la necesidad de establecer inferencias de tipo
explicativo, con la ayuda de técnicas estadisticas basadas en el andlisis de las covarianzas o
de las correlaciones entre variables que incluyen una variedad de procedimientos: andlisis
factorial exploratorio, confirmatorio, andlisis de estructuras de covarianzas, etc., que suelen
denominarse en términos generales como modelizacién causal y que permiten obtener

resultados mds precisos y confiables.

En ¢l presente trabajo, se elaboré un modelo causal, una aplicacién de las ecuaciones
estricturales, en él se hipotetiza y se especifican las relaciones causales unidireccionales de
variables v factores que intervienen en la rehabilitacidn de los usuarios de cocaina, como
son: perfil del usuario, el seguimiento terapéutico recibido en ClJ y la rehabilitacién del
mismo, con el fin de conocer la eficacia del modelo de ecuaciones estructurales, para

explicar y confirmar las relaciones causales hipotetizadas.

9 s . L . . .
Meéndez, L, et al. “Duferentes tipos de estudios”. El protocolo de la investigacion, lineamientos para su
elaboracién y analisis. México, Triltas. 1998,
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2.2 Objetivo general

Aplicar un modelo de ecuaciones estructurales para explicar lus relaciones causales entre
el perfil del usuario de cocaina, ef seguumienio terupéutico v la rehabilitacion de jdvenes
usuarios de cocaing, de i3 a 29 afios de edad, registrados como pacientes de primer ingreso
en las unidades de atencidn de los Centros de Integracion Juvenil del drea Metropolitana de
la Ciudad de México en 1999. Esto para demostrar el poder estadistico y explicativo de lag

ecuaciones estructiurales, en el analisis de las relaciones causales.

2.2.1 Ohjetivos particulares

- Realizar un andlisis de Componentes Principales,
Este andlisis sirve para confirmar cuales vanables enirardn en ef modele y explorar si
existe algin constructo no gbservable que pueda ser incluido en el mismo.

- Representar la seri¢ de relaciones causales en un diagrama de sendsros.
La construccidn del diagrama de senderos ademds de representar grificamente las
relaciones causales entre los constructos permite incluir en él, las correfaciones que
puedan existir entre los mismos.

- Especificar el modelo de ecuaciones estructurales.
Las relaciones causales entre los constructos se deben especificar en términos mds
formales, como lo son las ecuaciones estructurales, para que después sea més sencilla
su estimacion.

- Estimar y validar el modelo propuesto.
Una vez construidas las ecuaciones se procesan en el paquete Amos, para asi validar el

modelo.
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2.3 Justificacién de [a investigacion

Uno de los principales objetivos de las investigaciones entorno a este fema, es ilegar a
predecir y/o explicar esta enfermedad en funcidn de deternunados factores y variables, para
después trabajar sobre ellos y poder prevenir, controlar y erradicar la enfermedad, es por
esto que se necesitan andlisis estadisticos con mayor poder explicativo, y uno de los
modelos que desde hace poco més de una década en los Estados Unidos ha tenido una
aceptacién importante para explicar las relaciones causales en varias disciplinas, es el
modelo de ecuaciones estructurales. Por ello, se desarrolla este modelo como un primer
ensayo para mostrar las vemtajas que tiene y la Importanciz que puede tener en

investigaciones subsecuentes.

2.4 Hipotesis

El modelo de ecuaciones esiructurales permitc un mayor control y explicacion de las
relaciones causales involucradas, estima los pardmetros con mayor eficiencia, y desarrolla

¢l andlisis desde una forma exploratoria a una confirmatoria.

2.5 Alcance del estudio

Esta investigacién se fundamenta en una aplicacién de un modelo de ecuaciones
esiructurales con los datos de usuarios de cocaina, para analizar las relaciones causales que
determinan su rehabilitacion, a través de los factores perfil del usuario de cocaing y

seguimiento terapéutico.

Este andlisis permite identificar aguellas variables que tienen un mayor peso estadistico
para explicar a los constructos antes mencionados. En este sentide, al desarroliar el estudio
se presentaron limitaciones como lo es, que las variables estudiadas fueron disefiadas para
fines ajenos al desarrollo de la investigacidn, sin embargo se trabajé con aquellas que

4
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ticnen un mayor poder exphcatve y con un indice de continbilidad aceptable ca los datos.
De esta forma, la poblacién a la que se pedrian generalizar los resuliados de este estudio,
son s6lo a los pacientes de ClJ que ingresaron en el afio de 1999, en ¢l Area Metropolitana
de la Ciudad de México, que especificaron ser usuarios de cocaina del dltimo mes, y que

tengan una edad entre 15 y 29 anos.
2.6 Procedimiento de muestreo

De la muestra que se utilizd para realizar la investigacion de Elemenios para la evaluacién
del resultado e impacto del tratamiento™, se extrajo una muestra aleatoria simple de 165
usuarios de cocaina, que reportaror haberla consumido al menos en el dltimo mes antes de
ingresar a las unidades de atencién de ClJ, en el drea Metropolitana de la Ciudad de México
en 1999, con una edad entre 15 y 29 afios. Cabe sefalar, que la muestra original contiene
datos sobre usuarios de diversas drogas y solo se muestrearon a los usuarios de cocaina. Las
unidades de atencién participanies fueron: Miguel Hidalgo, Alvare Obregdn, Iztapalapa
Sur, Naucalpan, Ecatepec, Tlalpan, Cuauhtémoc Oriente, Gustavo A. Madero Norte,

Tlalnepantla, Venustiano Carranza y Chalco.
2.6.1 Descripcion de la muestra

La muestra estuvo conformada por el 90.3% de hombres, un 75.6% menciond serr-solrero,
los casados representaron el 10.5%, proporcidn similar a los que se encontraban en unidn
libre. La tasa mas alta de escolaridad fue la preparatoria con el 40.5%, seguida de la
secundaria con ur: 38.9%. El 21.8% se reportd sin ocupacicn, un 21.9% empleado, ¢t 17%

estudiante, y un 18.6% cuenta con algiin oficio.

) L . . .
A partir de un muestreo aleatorio simple entre los 8,900 pacientes usuarios de drogas que asisireron a tratamiento el
primer semestre de 1998, se obtuve una muestra de 350 pacientes, mediante ¢l programa N Sample, con un mvel de
coniianza del 95% y un error estimado de 5%.

3
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yatos sociodemogrificos de los pacientes

Martable Cateporias Free. % % valido
Gonera Masculmo 144 903 903
Femenino 16 97 97
Soltero 123 745 36
Casadoe 17 103 105
Estado civil Unién hibre 17 103 s
Separado 5 30 34
Sin informacién 3 18 Se omute
Primaria 17 103 10.8
Secundar 44 388 38.9
Preparatornia 66 400 405
Escolardad Técnsco s 30 11
Profesional Il 6.7 67
Sin informacién 2 1.2 Se omite
S ocupacién 36 218 218
Ama casa 2 1.2 2.2
Estudiante 28 e 17.0
Estudia y trabaja 2 1.2 16
Trabaja 1 0.6 G.6
Ocupacion Comerciante 13 91 10.1
Empleado 3% 218 219
Obrero 7 4.2 4.7
Oficio 0 182 18.6
Profesionista 2 1.2 1.5
Sin informacion 6 36 Se omite
Total 165 100 100

Apficacin de us modelo de eeiaciones esilnciurales

La mayoria de los pacientes (61.2%), ingresé a tratamiento en CLJ con una edad entre los

20 y 24 afos. El resultado de la intervencidn terapéutica fue la sigujente: el 39.9%

compieté solamente la fase diagndstica, mientras que ¢l 18.7% interrumpid su tratamiento

con mejoria, un 18% lo completé pero sin mejoria. Cerca de una cuarta parte de los

pacientes (23.6%) asistieron a una sola sesion de su tratamiento, en un rango de dos a cinco

sesiones asistié el 31.5% de los pacientes, micniras que los gue asistieron de seis a ocho

sesiones fue el 16.4%. El promedio de sesiones por paciente es de 3.4

16
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Variahie Categorias Free. % % valid
. 15219 aftos 46 279 279
Bdad de ngreso 204 24 aios W61 612
a iratanmento - _ .
254 29 afios 13 iy 1y
Interrumpd diagndstico 23 I52 162
Comnpletd dagndstuco 65 34 99
Completd tratamiento sm 28 179 18.0
Resultada de la mejaria
intervencian InteiTumpio tratamienio con 30 182 187
erapéutica mIejoria
Alta parcial 6 36 4i
Alta defsnitiva 3 30 31
Sin informacion [} 36 Se omite
Una sesicn 39 236 236
Dos seswones 22 133 133
Tres sesiones 24 14.5 143
Nimero de Cuatro sesiones 3 182 182
SEetones Cinco sessoncs 23 139 13.9
aststidas
Sets sesiones 21 127 27
Sicle sesiones 5 30 3.0
Ocho sesiones i 0.6 0.6
Total 165 106 Hue

2.7 Variables del modelo: definicién y clasificacién
La descripeidn de las variables que integran el modelo propuesto, se realizé atendiendo a

dos criterios de clasificacién: 1) segin su consideracion en el modelo v 2) segidn la funcién

que en €l desempenan.

2.7.1 Clasificacién de las variables segiin su consideracion en el modelo

En la temmninologia usada en los modelos de las ecuaciones estructuraies, se distingue entre
variables latentes y variables observables. Las variables latentes o construcios. se definen
en €rminos conceptuales que no pueden ser directamente medidos, golo a través de

variables que son medibles. Las varinbles observadas, son variables o indicadores que si

son medibles directamente.

17



En esie estudio se han considerado los siguientes constructos ¢ vanables latentes:

1

Aplicacron de un modelo de ecuaciones estructurales

Pertsl del uspario de cocaina.

1. Seguimiento terapéutico.

Hi. Rehabilitacidn.

La definicidn de los construcios o variables latentes fue de manera operativa, en funcidn de

lus variables observables que se wtifizaron como sus indicadores.

inchicadores que sirvieron para estimar a una variable latente, se hizo siguicndo un criterio

L

inclusidn de los

teérico-racional. Mis adelante se comprob6, por medio del andlisis factorial exploratorio, s

esos indicadores sirven empiricamente para estimar 0 no una variable latente. Se utilizd el

“manual del expediente clinico” {Depto. de tratamiento y rehabilitacidn, CIJ, 1992) como

base para la definicién operativa de las variables involucradas.

cocaina.

Las vartables involucradas en este constructo son las siguientes:

i
i
L.

Sin informacion

Variables I Escala Categoria Cédigo

X;. Consuliantes: Identifica a ia Paqenle identificado !
persona que acedig a solicitar ¢l | Nomumal famitiar 2
Ambos 3

SCTVICIO L L
Sin informacién 0
| Xy Géncro: Indica el género del Nommai | Masculico 1
! ustario de cocaina OMINAL | cemening 2
- : Soltero 1
Casado 2
Drvorciado 3
Xy Estade Civil Se reflere al| Nominal | Viudo 4
estado civil del usuario de cocaina Unidn Lbre 3
Separado 6
Sin informacion 0
Primaria 1
Secundana 2
X, Bscolandad Indica el dlumo Preparatonia 3
grado de estudios del uswario de! Ordinal ; Técnico 4
CoCding. Profesional 5
Ningena &
o]

El Perfil del usuario de cocaina: se refiere a las caracteristicas sociodemograficas, a las

condiciones iniciales vy de ditimo mes del consume de drogas de los usuarios de

18
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Contintsacion
. i i S geupacion i !
' t Aflid Cand 2 .
i Estudzanie 3 :
Bstudia y trabapa 4
X5 Ocupacién Corresponde a ta Trabaya 3
ocupacién que hasta esc momenio Subempleado o eventua! o
reahiza ¢l paciente o usuario de| Nominat | Comerciante 7
cocaing Empleado &
Obrero G
Ohcie H
Trabzjo agticola 11
Prolesionista 12
Sin informacion 0
Aleohol 1
Mariguana 2
Inhalables 3
Alucindgenos 4 !
Heroina 5 i
Opio y dermvados [
Cocaina 7
X, Droga de ticio: Indica cudles Dq.:resores uso medico 8 !
. . Estimulantes g :
¢ cudl fue {a droga con que ef { Nominal .. . i
o Analgésicos y narcoucos 1G
paciente 1micid SU CORsume. Tabaco i
Antidepresivos 12
Otras sustancias 13
Basuco 14
Metanfetamina 15
Crack 16
Refracii} 17
Sin imformacion 0
X5t Nrvel de farmacodependencia: Experimental 1
Indica el nivel de Social u ocastonal 2
farmacodependencia al gue Megé ! Nomma! | Funcional 3
con ¢l consumo de Ja droga de Disfuncionat 4
g, Sin informacidn 0
Menor de 10 ados 9
X.: Edad de Inicio: ig : i; :;22 E
Indica la edad en que ef usvano] Oudinal 202 24 aos 2
comenzd et consumo de drogas. 55 2 29 afios 59
Sin informacion 4]
Menor de 10 anos 9
X;: Edad de Ingreso a Terapia. 198 1o anas -
Indica Ja edad en que el usuanio | Ordinal 202 24 aiios 54
ingresd a terapia en C1S. 25 a 29 afics 29
L S informacién G !
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Continuacion
~ T T
Xi Tipo de wsuane Indica sioei ) I }
, . ¢ Monousuano
pacicate comsumie nmas de  una | Nominal
N 1 Polwsuano
dmga. i :
Variables que indivan si el usuario de cocaina fomé alguna de estas drogas, en

¢l lapso del ditimo nies antes de ingresar a C1J.

1

|
| -
: 2

3
|
I
L

{

|

i

H

i

X);. Uso de Aleohol en el Ulumo Uso 1
Mes Nominal | No uso 2
Sin informacion G
Xz Uso de Manguana en el Nomuzal Siuso i
Ultimo Mes No uso 2
Xesr Uso de Inhalables en el Nomumnal 81 uso 1
Ultime Mes : No uso 2
X1aUso de Depresores cn el Ultimo . 1 Stuso 1
Nominal
Mes No us0 2
Xis. Uso de Tabace en ¢l Ultimo Si use 1
Nominal |5,
Mes No uso 2
X1 Uso de Crack cn ¢l Glumo - S1uso S
Mes Nominal N N
: o uso 2 J

II. El Seguimienio terapéutico: indica si el usuario de cocaina proporciond la informacion
necesaria y tuvo la disposicién para cooperar, en las diversas fases de su tratamiento.

Las variables involucradas en este constructo son las siguientes:

Variables Escala Categoria Codigo |
Proporciond el paciente 1
cerm it - informacidn suficiente.
X7 Entrevista inicial: Es el registro de . L <. .
PP o b Nominal | Proporciond informaciin 2
datos de identificacion dei paciente. !
incompleta
Sin informacién. 0
Proporciond el paciente 1
X Examen social. Ideatfica el informacién suficiente.
ambiente social, famuliar y situacién | Nommal | Propotciond informacion 2
socioecondmica del paciente. incompleta. i
$in informacién 0
S . rciond aciente 1 I
X Historia climca: Define la ?rcpo clor e P ! ;
N s informacion suficiente i
procedencia y caracleristicas de la . < 5
. N A Nomuna! | Proporciond mnformacion 2
demanda  terapéunca, identifica el .
perfil clinico del paciente incompictd,
P . Sin informacion. 0
Xy  Examen fistco  neurclégice: Proporcioné cl pacienic i
Establece el diagndstico médicn informacin suficlente
general, explorando la condicidn fisica | Nomitnal | Proporciond informacion 2
del paciente incompleta.
Sin informacion. 0
X5 Examen psicolerapia  breve El paciente coopero con la tetapia. 1
individual. Indica los resultados del Nominal El paciente no cooperd con la 2
proceso terapéutico, los camiios y erapia. :
progresos del pacienie Sin informacidén ] Y I
X5 Terapia famliar Es el El paciente coopero con la terapia. | i \
seguimiento, evaluacion y control del | Nominal | El paciente no cooperé I 2
proceso psicoterapéutice famular, Sin informacion. ¢ |
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Conttpuacion
. Los fanndiares fucron cooperatinus 1
|

a

: i
1 X2o-Grupo de padires  Evalua e periil |
. N 1 1 Los Lanulyares no [yeron 2
Jde fos caminos v progresos del grupo | Nomunal

: i ul)DpCId“VUS
durante ¢l proceso lerapeuiicd | <
{ Sin informacion

I
X Resultados Indica las condiciones
de epreso del patsente de Tos servicios | Ordingl
Curalvo-rehabiitatonag

Interrumpid diagindstieo

Completd diagndstico

ln[crrumpzd tralamienio con
mejoria

Completd Lratamiento con mejorid
Alta parcial.

Alta detinitiva

I 1 S inlormacion.

ity -

|
\
|
3

[V

IiI. La Rehabiduacion, se refiere al logro de melas intermedias como etapa previa al
alcance cei ideal de supresion de la droga, v se basa en estrategias que buscan disminuir el
riesgo de las consecuencias sanitarias v sociales del uso de drogas''. Los constructos que
directamente miden a Rehabilitacion son: perfil del usuario de cocaing y segunmento
ferapdutico, que se convierten en variables independientes latentes al converlirse en

indicadores de la variable dependiente latente Rehabilitacion.

2.7.2 (lasificacién de las variables segiin ia funcién que desempenan en €l

Modelo.

Variables independientes.
- Perfil del usuario de cocaina: Es indicador de Seguimiento terapéutico v de
Rehabilitacion al mismo tiempo.
Vuriables dependientes
v Rehabilitacién.
Variables de doble funcidn: se le llama asi a fa variable que es dependiente en una relacién
y en una subsecuente se consideran como variable independiente.
= Seginpuento  terapéuiico: Bs dependiente del Perfil del usuario de cocaina

y se vuelve independiente al evaluar a la varigble latente Rehabiiracidn.

i OMS, op cu, pag 10
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SEGUNDA PARTE: MARCO TEORICO

En el capitulo II1, se expone la teoria que sustenta al modelo de ecuaciones estructurales,
asi como del procesamiento de los datos de acuerdo con las etapas de su desarrollo. En el
capitulo 1V, se comprueba ka validez del modelo mediante diversas pruebas de ajuste. Es
precisc mencionar gue en los anexos, se incluyd la teoria que apoya la explicacién de las
diferentes etapas del desarrollo como lo son: el anélisis de componentes principales, la
construccion de un diagrama de senderos, los comandos wiilizados para procesar los datos
con el programa Amos (Analysis of moment structures) y los resultados de los

procesamientos.

CAPITULO III

APLICACION 9E_ UN  MOBELG DE  ECUACIONES ESTRUCTURALES:
REHABILITACION DEL USUARIO DE COCAINA.

El modelo de ecuaciones estructurales es una extension de varias técnicas multivariantes,
enite ellas, la regresidn mdltiple y el analisis factorial. Este modelo, se ha usado en diversas
dreas como psicologia, sociologia, educacién, mercadotecnia, demografia, ec. Su poder
explicativo radica en que tiene la capacidad de evaluar relaciones causales exhaustivamente

y proporcionar una transicién desde un andlisis factorial exploratorio al confirmatorio.

Los modelos pueden imclulr multitud de variables'?, cuya combinacién en bloques
relacionados segin un esquema tedrico previo, contribuyen a esclarecer las relaciones de
dependencia causal que puedan existir. De esto se deduce que el objetivo del modelo de
ecuaciones estructurales, es describir las posibles relaciones causales eatre una serie de
variables para explicar un fenémeno, en este caso, la rehabilitacién de usuarios de cocaina.

Las variables incluidas en el modelo se consideran factores que de una forma directa,

12 . . . .
Lochhn, 1. "Path models in factor, path ard structural analisys”. Latent variable models, an introductien to factor,

path and structural analisys. Hillsdale, NI. Lawrence Erlbaum Assoctate Publisher. 1992,
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mndiiectn o ambas, contribuyen a exphicar estas relaciones

El modelo estd compuesto por e sistema de eccuaciones esiricturales que no sélo
representan una relacién matemitica funcional, sino también, una refacion tedrica de causa-

electo v se especifican en funcidn del marco tedrico del problema.
3.1 Delinicibn de los Modelos Causales

Se te llama modelo causal” a un sistema de variables cuya organizacion y relacién se
estublece previamente a partir de una serie de hipdtesis. En los modelos pueden manejarse
dus ¢ mds vanables, cuya combinacién segin un esquema tedrico contribuyen a explicar las

relacienes de dependencia causal gue pucdan existir,

El objetivo de un modelo causal es describir las posibles relacioncs causales entre una serie
de variables para explicar un fenémeno, en este caso, las relaciones causaies entre el Perfil
del usuuria de cocaina, el Seguinuento  terapéurico y la Rehabiliracion. Las variables gue
se incluyen en el modelo se consideran factores que de una forma directa, indirecta o

ambas. contribuyen z explicar la Rehabiliiacidn.
Los supuestos'’ que se asumen parta consirair un modelo causal son los siguientes:

1. Tiene que contener todas las variables gue se consideren las mds importantes.

2

La inclusidn de variables ha de hacerse tal y como funcionan en la realidad.
3. El marco tedrico del modelo es el gue tiene que especificar la estructura de las

ecuaciones del mismo. Y serd éste el que determine. entre oiras cosas, el tipe de

13 ; i
T Bisaserni R A modelo LISREL . Introduction conceptual al analisis mubtivariade. Un enfoque informatico con
los paquetes SPSS-X, BMDP, LISREL y SPAD. Vol . Barcelona: PPU, segunda edicion. 1939

Ee - PV - N .-
Har, & eraf  Modefos de ecuaciones est ucrurales”. Analisis mulfivariante. México. Pretince Hall, 1999,
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datos yue se recogeran y el método por el que serdn anahizados.

Al principio por el cuzl causa-efecto es establecido entre dos variables se le llama

caensalidad, y para que exista este principio se deben cumplir los siguientes critertos.

{. Orden de Hempo: Ia causa debe ocurrir antes del efecto.

&)

. Correlacién: se requiere que exista un cierto grado de correlacion entre [as variables,
estadisticamente el minimo aceptado es de 0.3

3. Cambios en la causa deben provocar cambios en el efecto.

Los tipos de variables que intervienen en el andlisis causal son:

»  Variable independiente. representa la causa del ferdémeno.

= Variable dependiente, representa el efecto o lo causado.

Lo que permiten estos modelos, es probar estructuras causales que se han planicado en
funcion de la teoria correspondiente, si el modelo es aprobado, se puede decir que apoya a
la teoria de donde fue generado, pero nunca se puede interpretar como prueba de la teoria,
pitesto gue con esos mismos datos corvelacionales pueden ser congruentes otros modelos,

como lo pueden ser: la regresion miltiple o el anélisis de senderos.
3.2 El modelo de Ecuaciones Estructurales

Ei modelo de ecuaciones estructurales permite evaluar simultineamente miltiples
1elaciones a fa vez, ademds de evaluar fas relaciones desde su andjisis exploratorio hasta el
confirmatorio, tomando en cuenta la capacidad de incorporar variables latentes dentro del
andlisis. Asimismo, {oma en cuenta ¢} error de medicién v la confiabilidad de los datos en

el proceso de estimacion,
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En ¢l modelo de ecuaciones estructurales, las refaciones causales son represenladas en un
sistema de ecuaciones que descnben lus relaciones de dependencia entre las variables
observables y latentes, asi cada variable dependiente latente representa una eCuacion. o
diferencia de los demds modelos que s6lo analizan una simple relacién entre una variable

dependiente y vanas independientes.

La formulacién basica def moedelo™ es como sigue;

Y = X+ Xt X
Yg = X21+X23+...+X3n
Yo = Xpit&mzt.+Xmn

Escala (métrica) ( méirica, ne métrica)

La caracteristica mds importante de las ecuaciones estructurales, es que algunas vanables
que inicialmente fueron identificadas come dependientes, en relaciones subsecuentes son
usadas como variables independientes, de esta forma se avmenta la interdependencia de las

relaciones.

Las ventajas que tiene este tipo de modelo, a diferencia de un analisis de varansa
MANOVA y ANOVA, donde se tiene solo la significancia estadistica de las variables, es
que este madelo permite Interpretar el peso relative o la importancia de las vanables para
explicar sus efectos sobre los constructos. Otra ventaja, es que por lo regular se tiende a
ignorar Ia confiabilidad de los instrumentos o de las variables que se disponen para el
estudio, lo que provoca un bajo poder estadistico, ademds de resultados erréneos El
modelo de ecuaciones estructurales cuenta con estimadores que reconccen este problema,
porque con una confiabilidad baja se obtienen estimaciones y ajustes débiles. Para
desarrollar un modelo bien identificade v ajustado, se siguen una seric de pasos que se

explican a continuacidn.

i Haw. etal Opcir, pag 23
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3.2.1 Fases de la construccion del modelo de Ecuaciones Estructurales

Todo modelo causal atraviesa por una serie de operaciones o fases: formulacién teérica del

modelo. representacion grafica, especificacion, identificacidn, estimacion, verificacion e

. e lb
terpretacion .

@}

b)

¢

Formulacitn tedrica del modelo: En una primera instancia se pretende establecer ¢l
marco tedrico del modelo que se somete a prueba. Los contenidos de esta fase hacen
referencia a:

L.a identificacién de variables que habrin de ser la causa y efecto.

La conexién causal entre las mismas, estableciendo ef orden causal y la direccién de
las mismas.

Una consideracion 16gica para cada hipéiesis causal.

Estabilidad de la estructura causal a fo largo del tiempo.

Representacion grdfica: A través de un diagrama de senderos se explican las

variables que intervienen: tipo, orden causal, direccién causal, etc.

Especificacion del modelo: En esta fase se construyen las ecuaciones que reflefan la
naturaleza v la forma de las relaciones entre las variables del modelo. Es donde se
establecen las correspondencias entre la teorfa y su expresién matemdtica formal. El

madelo de ecuaciones estructurales viene dado por tres tipos de ecuaciones.

Modelo de ecuacion estructural:
Modelo de medida para Y (variable observable dependiente o endégena).

Modelo de medida para X (variable observable independiente o exdgena).

16
Bisquerra. Op c1t, pag 23.
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Aphicaciin de wet modelo de counaorenes evtrudigiales

Ef modelo de ecnuciones estructurales puede ser expresado en términos de ocho ntatnces,
sobre las cuales se realizan las estimaciones de los pardmetros. las cuatro primeras son
ulilizadas para estimar 2l modelo estructural y las siguientes cuatro para €l modelo de

medicion.

1. Beta(B,): cs una matriz cuadrada de orden mxm, donde m es el nlmero de variables
enddgenas latenies. f3,. indica ef efecto directo de la variable 1, sobre fa variable n,.

2. Gammafy,): es de orden mxn, m es cl mimero de vartables endogenas latentes y n el
nimero de variables exdgenas latentes, vy, indica el efecto directo de la variable exdgena
latente 5, sobre la variable latente exdgena &;.

3. Phi(py): es una matriz cuadrada de orden nxn, n expresa el nimero de variables
exégenas latentes, ¢l elemento @i, indica la covartanza entre las variables exdgenas
latentes & v &,

4. Psi(yy): es un muatriz de orden moun, donde m expresa el nimero de residuales de las
variables exdgenas latenies, el elemento vy indica la covarianza entre los residuales.

5. Lambda . Y{A,,): es una matriz de orden pxm, p expresa ¢l nimero dc variables
enddgenas observables y m el némero de variables enddgenas latentes. Ay, indica el
efecto directo de la variable endégena latente 1, sobre la variable endégena observable
Y.

6. Lambda X{Ah.;): es una matriz de orden gxn, g expresa ¢l nimero de variables exdgenas
observabies y n el ndmero de variables exbgenas latentes. El elemente Ay, indica el
efecto directo de la variable ex6gena latente &; sobre la variable exdgena observable X

7. Theta-Epsilon(8;): es una matriz de orden pxp, p expresa el niimero de términes de
error de las variables enddgenas observables, 8,5, indica la covarianza de los errores de
las variables enddgenas observables.

8. Theta-Delta{8;): es de orden gxq, ¢ es el niimero de términos de error de las variables
exdgenas observables. El elemento Ogy, indica la covarianza de los errores de las

variables exdgenas observables.

1.
~I



Aplicacrdn de un modelo de ecugciones esh ucturales

A los elementos de las matrices, se les puede asignar valores de 0 v 1. Donde el {} mmdica
que no existe relacion entre las variables por lo que no se tiene que estimar, mientras que ¢l
1, indica la existencia de relacién y tendrd que ser estimado el peso de la misma, Asimismo,
algunos valores pueden fijarse a 1, ya sea por lz confiabilidad con la que se ha medido Ia
variables o en funcién de la variables latentes. Los dos casos en que se puede hacer esto es:
cuando existe solo una variable observable que mude a la variable latente, (donde ambas
variables coincider y por lo tanto la medida 25 confiable, con un error de medicion 0). Y
cuando existen varios indicadores de una variable latente, se fija el valor de un pardmetro a
1 y con velacién a €, se estiman los demds, generalmente se fija el valor de la variable que

tuvo mayor saturacidn en el examen exploratorio previo.

d) Identificacién del modefo: Es la operacién mds importante y compleja del modelo,

para que un modelo sea identificado se exigen dos condiciones:

1. Que el nimero de pardmetros a estimar sea igual o menor al nimero de casos 0
unidades de medicidn observadas. Formalmente el nimero de parametros ¢, tiene que

S€r

t=(p+gip v g+ )2

donde p es el nimero de variables observables dependientes v g ¢l nimero de variables
observables independientes o exdgenas. La expresion p + gip + ¢ + I}2 s,
precisamenie, el nimero de elementos distintos que tienen la matriz de correlaciones

entre las variables observables.

2. Que cada ecuacién del modelo sea diferente 2 las demds o de cualquier

combinacién lineal entre eilas.

El grado de identificacion del modele también depende de las limitaciones que sobre él se

haya heche, como lo son los valores fijados a los parimetros, considerando que no se
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habran de estimar las relaciones donde se hava fjado el valor O, dicho de otra atancra.
“bajo una cstructusa ya definida se genera una matriz de covarianzas. pero podrian haber
varias estructuras que generan la misma matniz. Si dos o mas estructuras generan la misma
matriz, se dice que las estrucluras son equivalentes. Si un mismo pardmetso tiene el mismo

w17

valor en todas fas estructuras equivalentes, se dice que el parametro estd identificado

¢) Estimacion de pardmetres: Existen dos procedimientos bisicos para la estimucidn
de pardmelros, el método de méxima verosimilitud y ei de minimos cuadrados no
estandarizados. Una diferencia imporlante entre ambos métodos es que el de
méxima verosimilitud se basa en el supuesto de que siguen una distribucién normal
mubiivariable, mientras que el de minimos cuadrados no estandarizados es

indiferente a este supuesio.

f) Ajuste del modelo: Permite describir el grado de ajuste det modelo, una vez que se

ha puesto a prueba.

El primer grupo de indicadores,'® estd constituido por los valores de los parimetros
estimados: el coeficiente de correlacién miltiple al cuadrade (R%), que indica la

intensidad de la relacion especificada en ef modelo para esta variable.

Donde:
@, es la varianza del error.

5y, es la varianza observada de la variable

17 Joreskog, Ky Sotbom, D. "Funng and resnng”. Lisrel 8, structural equations medeling with SIMPLIS command

fanguage. Hillsdale, NJ, Soienufic Sotiware Iniernational Lawrence Eribaum Associate Publisher 1998
Hait, op ciz, pag 23
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Ei coeficiente de determinacion (CD), es 1gual al coeficiente de correlacidn mifiple
al cuadrade, este valor indica Iz iniensidad de las relaciones especificadas en el
modelo de forma global, es decir, indica el poder explicative de la ecuacién y por

consigwiente el poder de prediccidn de la variable criterio.

| !
-—1

Cho=1-| =)

Donde:
[¥, es el determinante de la matriz de varianza/covarinaza.

cov{n), es el determinante de la matriz de varianza/covarianza entre las variables

latentes endogenas.

Los coeficientes estimiados de ambos indicadores pueden variar enire 0 y 1, cuanto
mds se aproximen a I, mayor serd la calidad con que las variables observables

miden a las variables latentes.

El segundc conjunto de indicadores son las medidas del ajuste absoluto. Estas
determinan el grado en que el modefo en su conjunto predice la matriz de
correlacién o de varianza observada. Entre las medidas de ajuste absoluto las mds
importantes son: la chi-cuadrada, con esta prueba se busca la diferencic no
sigrnuficativa entre las matrices de entrada observadas y estimadas. Por tanto valores
bajos que resultan de niveles de significacion de 0.05 6 0.01, indican que las
matrices de entrada observadas y estimadas no son estadisticamente significativas,
io que se traduce como un buen ajuste del modelo. Un gran valor de Chi-cuadrado
relativo a los grados de libertad, significa que las matrices difieren

considerablemente.
=22 Oiln {%; con gl=t-{{p+qip + g + )/2)
E,

Donde:

O,: son los valeres observados



E;: son los valores esperados
p:es el nimero de variables observables dependientes, ¢ el ndmero de vanables

observables independientes y 1 el nlimero de pardmetros a ¢stimar.

El indice de bondad de ajuste {GF1), representa et grade de ajuste conjunto, un valor
proximo a uno indica un ajuste perfecto.

GFI=1~-

r(E'S - D
:mz%fl

Donde :

Z'l, es la inversa de la matriz de varianzas.

S, es la matriz de 1a covarianza entre {as variables observadas.
17 (traza) = Za,, de la matriz de varianza.

[, es 1a matriz identidad

El indice ajustado de bondad de ajuste (AGFE), es una extensidn de GFI ajustado a
los grados de libertad, este indice también varia de cero a uno y valores cercanos a

uno representan un buen gjuste.

AGFi= 1-[k(k+1y2d] (I - GFQ)
Donde:
k, es el nimero de variables observadas

d, son los grados de libertad

Finalmente la raiz de fa media cuadritica residual (RMR), es una medida de la
discrepancia entre las cormelaciones de los pardmetros estimados, asi, Ia cercania a

un valor de cero indica un buen ajuste.

k1 i/z
2555, —0,)
RMRS = 1=
kik+1)

31




_ . R Aplicacion de wn modely de ecuaciones estioctyales

Donde:
k, es el nimero de variables X e Y observadas.
S, s la matriz de la covarianza entre las variables observadas.

o desviacion estandar.

g Interpretacion y evaluacién del modelo: A raiz de los resuliados del paso anterior
se rechazan o aceptan las hipdtesis planteadas y se discuten los resultados

obtenidos. De esta forma se procede a las interpretacion de los resultados y

evaluacion del modelo sometido a prueba.

3.3  Formulacion tedrica del modelo: Anélisis de Componentes Principales

Para comenzar el desarrollo del modelo, se realizé un analisis exploratorio por medio de un
andlisis factorial por el método de Componentes Principales, (Cfr. Anexo A) con las
variables que presumiblemente calificaban a cada variable latenie estabiecida previamenie,
asi se obtuvieron nuevos factores, que permitieron reducir el atimero de variables originales

y trabajar con aquellas que explican la mayor parte de la informacién disponible.

El andlisis de Compoenentes Principales, es una técnica estadistica que permite transformar
un conjunto de variables intercotrclacionadas en otro conjunto de wvariables no
correlacionadas, denominadas factores o componentes. Los factores resultantes son
combinacién lineal de las variables originales. Este andlisis consiste en la reduccion de la
informacién disponible. Lo que hace es condensar la matriz de correlaciones de las
variables originales, en “Componentes Principales” obteniendo la mixima varianza total
explicada de las variables que tienen mayor peso o saturacién factorial. Este procedimiento
se realizé para cada variable latente (Perfil del usuwario de cocaina y Seguimientv

ferapéutico).



Aplicacion de un

modelo de ecuaciones extraciiales

Para probar st Jas vanables estaban suficientemente correlacionadas entre si para continuar

con el analisis factorial, se obtuvo a prueba de esfericidad de Bartlet, 1a prueba de Kaiser

Meyer Olkin y el determinante de la matriz de correlaciones (Cfr. Anexo A). Obteniendo asi

lo siguiente.

Xopprxr s

Eal

X
100
a08
011 018
-0062 -02%
-020 -003
-004 021
012 005
-005 -0 10
008 -00G1
001 0.2%
030 011
003 004
006 007
003 004
008 007
003 004

100

100
033
043
023
030
03z

045
on

010
044
0.35
033
045
033

100
022
048
052
g1é
o
005
-049
027
043
037
-043
007

Perfil del usuario de cocaina.

Matriz de correlaciones

X X% % % X Xe KXo Xe X X Xis Xee
100

g12 100

044 _015 100

-014 -014 956 1.00 |
040 021 012 -036 100 |
0td4 DO8 013 -026 011 100

-061 020 023 -017 -035 005 100

046 036 067 -G14 G52 G16 034 1.00

035 031 052 022 027 -013 -052-067 100

024 044 035 -018 037 007 047 -015012 100

029 021, 022 -020 027 014 -022 -067 40 25 100

054 034 G111 -G26 047 029 034 -025033 35 25 100

KMQ v prueba de Bartlett

Medida de adecuacion muestral de
Kaiser-Meyer-Oikin

63

Prueba de esferrcidad de Bartlett
Chi-cuadrado aproximmado

gl
Sig

251.196
41
000

La mayorfa de los coeficientes de correlacidn de Pearson, presentan una corretacian

por encima de la minima aceptada de 0.3, es decir, existen variables con

correlaciones importantes.

El determinante de la matriz de correlaciones (0.085) es bajo, lo que implica que

%)
"



Aplicacion de un modelo de ecaciones estruciurules

hay correlaciones altas.

Ef indice de KMO = 0.68, se acepla come up indice regular, puesto que las
correlaciones entre pares de variables pueden ser explicadas por las otras variables.
La prueba de esfericidad de Bartlett indica que no se trata de una matriz identidad,

fo que confirma que se puede continuar con el andlisis factoral.

Seguimiento terapéutico
Matriz de cotrelaciones

X Kis X X Xo Xz Xz X Xs
Xy 100
X -G40 100
X 031 045 100
Xz 051 053 053 100
Xe; -0B63 024 026 042 1.00
Xz 035 039 053 031 043 1.00
K 057 024 049 020 025 088 1.00
¥z -022 025 054 021 0487 043 033 1.00
X5 043 -059 -066-034-020-049 -065 -069 1.00

KMO y prueba de Bartiett

Medida de adecuaci6n muestral de Kaiser-
Meyer-Oikin,
Prueba de estericidad de Bartlen
Chi-cuadrado aproximado 263039
gl 36
Sig. 00

734

Los coeficientes de correlacion de Pearson, en la mayoria de los casos tiene una
correlacién por encima de la minima aceptada, es decir, existen variables con
correlaciones importanies.

El determinante de la matriz de correlaciones (0.094 ) es bajo lo que impiica que
hay correlaciones alias,

El indice de KMO = 0.754, es acepiable, ya que las correlaciones entre pares de
variables pueden ser explicadas por las otras variables.

La prueba de esfericidad de Bartlett indica que no se trata de una matriz identidad,

por que se procede con el andlisis factorial.
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Para determinar ef piimero de factores a conservar ademas de tomar en cuerta ¢l critenio de
Kaiser, se observé el tipo de variables que satururon a cada factor para poder realizar un
andlisis de contenido. Asimismo. la  correlacion minima aceplada para seleccionar las

variables que saturarian’”’ a cada factor fue la minima aceptada de 0.3. (Cfr. Anexo A).

Para el constructo -Perfil del usuario de cocaing- se obtuvieron cuatro factores que
explican una varianza total de 46.9% y para Seguumiento terapéutico fueron dos factores

que explican una varianza total de 44.3%.

A los factores encontrados con el andlisis anterior, se les nombrd constructos exdgenos
{constructos independienies), porgue estin evaluando a su vez a los constructos enddgenos

{constructos dependientes) -perfil del usuario de cocaina y seguiniento terapéutico-.

Por otra parte, el anilisis de confiabilidad por medio dei aifa de Crombach® indicd que los
datos en su conjunto, fienen una consistencia interna aceptable (¢ = 0.89), muentras que los
indices de confiabilidad para los constructos: perfil del usuario de cocaing v seguimiento
terapéutico, mostraron un indice de 0.87 y 0.83 respectivamente. Los constructos exc';gcnos
fueron definidos operacionalmente dependiendo del tipo de vanables que saturaron a cada
une, en las siguientes tablas se identifican a las variables que los saturaron, fa etiqueta

asignada y la varianza que explica cada uno de ellos.

19 . s B s < :
Las saturaciones factoriales, pueden interpretarse como indices de correlacion eatre la variable y el tactor.

20 . - .
El Alfa de Cromback, es unz medida de confiabilidad habuualmente utilizada respecto a un conjunto de des o mas
indicadores de un constructo. Se traduce como la consistencia mierna de os datos. Los valores van de (o 1. fos
vatores de 0.6 a 0 7, se consideran comoe el Hmue inferior de aceptabihdad

M



Aplicacion de i modelo de eounciones eviiuctrales

Constructe enddgeno: Perfil del usuario de cocaina

Constructos exégenos % de variznza

Variabies {factores; explicada
X2 Droga de imicio £y: Caracteristicas del-
X;: Tipode consumo conla imcio del consumo de | 1254
droga  dc Inicio drogas.
Xg: Edad de mmcio en ¢l
consumo de {a Droga de
Wi
Xqz Edad de mgreso a2 Terapia
X2 Alcohol Giumo mes &t Prevalencia actual de 1151
X ;52 Tabaco dlumo mes drogas licitas.
X2t Martguana 52 Prevalencia actual de
Xt Inhalables drogas ilicitas 11.47
X4t Depresores
X5: Estado civil £,z Identificacian del
X2 Escolaridad pactente. 1133

Xs. Ocupucién

Constructo erdégeno: Seguimiento terapéutico

Componentes % de
Variables {constructos varianza
2X0gen0s) explicada
X7 Entrevista niciai
Xs: Estudio social
Xq: Historia clinica
X3¢ Examen
Fisiconeurolégico ) p
Xuy: Farmacoterapia &3 Tratamientos. 32.22%
Xzt Psicoterapia breve
Individuizal.
X342 Grupo de padres
Xzt Terapia famutiar Eq: Situecian 12.02%
familiar.

X5t Resuitados

Obtenidos los constructos exdgenos que califican a cada uno de los construcros enddégenos
y de acuerdo con el desarroflo del modelo de ecuaciones estructuraies, a continuacion se

representa esta refacidn en un Diagrama de Senderos.
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e m—fH

3.4 El Biagrama de Senderos como representacion de las refaciones causales.

El Diagrama de Senderos se define como la representacidn grafica de las relucicnes

. . 2
causales y de correlaciones entre constructos ¢ indicadores™ .

En la construccion del Diagrama de Senderos, una flecha recta indica una relacion causal
de un constructo a otro. Una flecha bidireccional o linea curveada entre constructos, indica
solamente una correfacién entre ellos. lo que no implica que uno sea causa o efecto del otro.
{Cfr. Anexo C ).

Los siguientes son los supuestos para construir un Diagrama de Senderos.

-

Todas las reluciones causales son ndicadas. Asi la teoria s la base para la inclusion u
omision de cualquier relacidn, esto es importante para Justificar por qué una relacidén
causal no existe entre dos constructos, también para justificar la existencia de otma
relacion.

2. Las relaciones causales se asumen como lineales.

e_;)

Se asume que ias causas son unitarias, como lo ilustra el siguiente diagrama.
U T Vv T
A B B

La variable T se comprende como la causa de A y B, y no como dos fendmenos © relaciones

POT separado.

Todos los constructos en el Diagrama de Senderos pueden clasificarse en dos tipos:

2 . . N
Lochlin. 1. "Varienes of path gnd structural models™. Latent variable models, an introduction to factor, path and

structural analisys Hillsdale, NY. Lawrence Erlbaum Associate Publisher, 1992
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Construcio exdgeno: conocido también como variable fuente o independiente. no son
causados o predecidos por ninguna otra variable en el modelo, esto es, no llega ninguna

{lecha a ellos en ¢l diagrama.

Constriucto enddgeno: significa que son predecidos por uno o mas constructos, se puede
notar gue un construcio endégeno puede predecir a otro constructo enddgene {por elio se

1ecesita un modelo estructural que especifique estas relaciones).

En la siguiente tabla se muestra la identificacién de éstos y después se presenta ¢l Diagrama

va construido.

Identificacidn de constructos

Variables Constructos exdgenos  Consirucios enddgenes
Xg: Droga de micio
X7 Tipu de consume con la droga E,: Caracieristicas del
de Inicio micie del consumo de
Xyt Edad de micio en el consumo de drogas.
la Droga de imcio
Xyt Edad e ingreso a Terapia

Xyt Alcohol diumo mes E,: Prevalencia aciual de 1= Perfil del usuario de
X5t Tabaco élumo mes drogas licitas. cocaina

Xt Mariguana Ey: Prevalencia actual de
X3 Inbalables drogas ilicitas.
X1t Depresores

£, Idenuficacion del

X3 Estade cavil pacienie.

Xz: Escolardlad
Xs: Ocupacion
X7t Entrevisia inicial
%5t Estudho social
X9t Histona clinica Es: Tratamientos.
x20¢ Examen
Fisiconeurologice
X3, Farmacoterapia ;
Xgzg: Psicolerapia breve m:S':_gUlm'enlo
Indvviduzl, ferapeniico
X243 Grupo de padres

xz23: Terapia famuhar Egr Situacion famihiar,
X5t Resuliados 147 Perfil del usuario de
cocaina
11 Perft] del usvario de
cocaina
T2s Seguimienio
terapéutico

n3: Rehabilitacidn
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M Diagrama de Senderos
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En el diagrama de senderos se pueden observar las siguientes relaciones causales.

(1} las caracteristicas dei inicio del consumo drogas, (£2) la prevalencia actual de drogas
licitas, (&3} la prevalencia actual de drogas ilicitas y (§s) las caracteristicas sociales de los
ustarios de cocaina son constructos que son la causa del (1) perfil del usuario de cocaina.
A su vez, {ng} el perfil del usuario de cocaina, (Es) los lralamientos a los que asistié el
paciente, ¥ (6} la situacion familiar del mismo son los que provocan Ia existencia del
constructo {n;) seguimiento terapéutico. Y finalmente, () el perfil del usuano de cocaina
y {m2) el seguimiente terapéutico, representan la causa de (m3) Rehabilitacidn, que es el

efecto final de las relaciones anteriores.

Entre todos los constructos exégenos se determina el nivel o grado de correlacion, esto es
porque se trata de encontrar cudles son las mas represeniativas para explicar el problema en

cuestion.

Se puede observar que las variables que califican a &s y & se asumen como variabies libres
de error, porque los encargados de coniestar estas variables son el equipo médico-técnico
de las unidades de atencién, lo que supone que ¢l iinico error existente en el modelo, es el

error de estimacion y €l error generado por las respuestas de los pacientes.
3.5 Espectficacion del modelo: Construceidn del Modelo Estructural y de Medicidn.

Después de haber desarrollado el Diagrama de Senderos, se debe especificar el modelo en
términos mds formales, en un modelo estructural, esto es a través de una serie de

ecuaciones esiruciurales formadas por las relaciones causales entre construcios.

Para poder transtadar del Diagrama de Senderos a un conjunte de ecuaciones
estructurales™, se tomd en cuenta que a cada constructo enddgeno o variable dependiente

corresponde una ecuacién. Esto es, al constructo donde llegan flechas y de €l no inicia

2
Hair, op cut, pag. 23

40



[, e L Aphacian de aingdelo de ccsactones estrpdo ales

nmguna, se tomd como varable dependienic o enddgena, y las vanables que se conecian a

éste por medio de flechas dingidas ol mismo, se identificaron como sus variables

independientes ¢ predictoras.

La notacion para el modelo estructural es:

n=TE+By+g

Lus ecuaciones que especifican al modelo estructural son las siguientes:

Vartables = variables + variables + Ermror
enddgenas exdgenas endogenas de medicién
Nt = Yu B+ Yk + visks + YiaEs g
M2 = Y25 B+ Vaeke + Pamy T g
n3 = + Bam+ P + S

El término de error representa la suma de fos efectos debido al error eleatorio de medida y
al error de espeaificacion. El error de medicidn, estid provocado por respuestas inadecuadas
por parte de los pacientes. El error de especificacion, sefiala la falta de calidad de ajuste de

un modelo debido a la omisién de una variable relevante al modelo propuesto.

Las mairices que corresponden al modelo estructural se formularon de la siguiente manera:

Beta Gamma
gy "z s E SO T
”11% . i - ™ !7*.’1‘ Y2 Y5 Yk - -
RN ) n: - - - S E RN
sy Ba B - 1 - - - - 8 .

4]
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El modelo de ecuaciones estructurales, permite construir un modelo de medicion, donde se
especifican las reglas de comespondencia entre las variables observables y latentes, este
modelo permite utilizar una o méis variables para un lnico constructo endégenc o exdgeno
y después estimar ¢ especificar su confiabilidad. En el modelo de medicion, se puede
evaluar la contribucién de cada variable para medir a las variables latentes. Este

procedimiento es similar al anélisis de componentes principales.

En £l andlisis de componentes principales cada variable es explicada segln su saturacion en
cada factor. El objetivo fue resumir lo mejor posible las variables por medio de un nimero
pequenc de factores. Esas relaciones se peeden represeniar matematicamente como sigue,

con un ¢jemplo de cinco variables y tres factores.

Saturacion del Factor {LOADING)
Vanable F Fy Fy
Vi Ly Lz L
Vs iy Lz Lo
Vi Lat Ly Las
V4 L41 L42 1-413
Vs Ls, Ls2 L5

Cada variable tiene una saturacidn sobre cada factor y asi cada factor es siempre una

composicidn de todas las variables, aunque sus saturaciones varien en magnitud.
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Un lacior ¢s un constructo, definido por las vanables que lo saturan. En la especilicacion
del modelo de medicidén, se puede hacer la transicion del apdlisis de componentes
principales -en donde no se conoce @ priori el ndmero de factores y las variables gue ios
saturan- a un modo cenfirmatorio, donde se especifican « priori aguellas variables gue

definen a cada factor.

Mostrando lo anterior con el mismo ejemplo, s¢ asume lo siguiente, si V; y V> se toman
como indicadores para el constructo A, Vi v V,; para el construcio B y V5 es un simple

indicador del constructo C. Entonces el modefo de medici6n se puede expresar como sigue:

Vanables constructos
A B C
v, Ly
Vs 1;
V_v, L3
Vs, L.
Vs Ls

En el modo exploratorio (anélisis de Componentes Principales) no se tiene ¢l control sobre
las saturaciones factoriales, porque el mismo anélisis las estima. Sin embargo, en el modelo
de medicién se pueden seleccionar las variables que describen a cada constructo, sin perder
de vista las saturaciones originaies (el caso de variables que pueden ser indicador de mds de
un constructo, no es parte de este andlisis). Este mismo procedimicnio se realiza para

especificar el modelo de medicidn para constructos enddgenos y exggenos.

La seleccitn de variables que de acuerdo al andlisis de componentes principales saturan a

cada constructo se identifica en los siguientes cuadros.
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Contructos exogenos

Constructos Indicadores

=1 Kpor X Xie Ny

=

52 Ry Xppa RS

B i X Xz

I X3, X X

i X170 Xine N Xz
X, Koz, Ay

E, Kx3.%23

La notacién matemitica para la construccién de las ecuaciones del modelo de medicion son

- . 4
tas stgu1entes’3 :

Para constrictos endégenos: Y=AyE+g

Como el modelo no cuenta con indicadores gue midan directamente al constructo enddgeno

T3, s€ omitié la matriz Lambda Y.

Para constructos exégenos 1a nomenclatura es: X=Axn+¢

X =0T, Ea 105
Kool Bty
Ke=h5eEatds
X =l‘blt§1+6ﬁ
X =7 Sty
K =h"y B+
Ko =My El+dy
Xn=h"1 282+
=W 122554812
1=t 132854013
K=k 28t
Kps=h"ys 3, 5rHis
Xi7=h g Sty
K=k g 55481
K=l 152,840
x:x:=lx2,n.zhEi*‘52n
Kn=h"a1 285402,
Ky =M 50 8etbn
Kz =My 2504003
Xog =03 285+00

K5 =025 p Bt
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[a matriz Lambda-X ¢s ta siguiente:

b
i1
L i
g
5

X LASTEN

Xiz EAES
X.[j ;“'. ih
Xia M
Xis Kisa

X-J? }"xl'«‘ 2
XLK }‘-llx 2
Xy FRITES
X Mo,
Xy Kt
Xn FAEEEN

Xas Maan

La matriz de Theta-Epsilon y Theta-Delia se excluyen, el modelo se planted sin
correlaciones entre los errores de los indicadores de constructos exégenos. Esto fue porque
no existe un sustento tedrico sobre ios datos de los usuarios de cocaina como para haber

planteado este tipo de errores.

9
= Hair, et al. Op cit, pag. 23.

1=
b
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CAPITULO IV
EVALUACION DEL MODELG DE ECUACIONES ESTRUCTURALES

Mediante algunas pruebas se evalia el ajuste del modelo a los datos empiricos. Si el ajuste
1o es bueno se trata de repetir el proceso hasta conseguir un modelo satisfactorio, ciando el
modelo ha sido validado se puede pasar a su interpretacion sustantiva, intentando explicar

la importancia relativa de las distintas variables, dentro det marco tedrico.

La estimacidn del modelo, se realizd con el mddulo de Amos (Analysis of moments
structures) Version 3.6 para Windows93, este paquete ha ganado prestigio en los dltimos
afios debido 4 la sencillez de la interfaz para el usuario, se ha comparado con el paguete
LISREL (Linear Estructural Relations), ambos proporcionan modelos para varios diselos
de investigacién (seccidn cruzada, experimental, cuasi-experimental y estudios
longitudinales). Estos paquetes se han convertido en sindnimos de modelizacion de
ecuacicnes estrictirales. Los comandos, programas y corridas del modelo se presentan en

el anexo de Amos.

4.1 Tstimacion del modelo estructurai

Antes de proceder a la estimacion de los pardmetros, primeramente se revisd que el modelo

estructural cumpliera con las condiciones que lo identifican, obteniendo lo siguiente:

El nimero de pardmetros a estimar fueron 43, con el que s¢ cumplid ¢l nimero de

parimetros a investigar 45x 43 que las unidades de medicion observadas.

Por otro lado, cada una de las ecuaciones de [a fase anterior, es distinta de las demds y de
cualquier combinacién lineal entre ellas, con lo que se cumplid la segunda condicidn para
que el modelo estuviera identificado. De esta forma se procedié a estimar los pardmetros

del modeio.
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El méiodo de mdxuma verosimlitud. fuc el utilizado para estimar los paramiciros Hamados
~coeficientes estructurales” del sistema de ecuaciones, estos coelwcientes corresponden
aproximadamente a los cocficientes § en una ecuacidn de regresidn, pudiendo <er

interpretados como pesos relativos que un cambig en la desviacidn tipica de una vartable

. &
cause provoca en la variable efecto” )

fos estimadores de mdxima verosimilitud tienen ciertas propiedades en general que a
. -, . 25
cornlinuacién enunciamos™:

1

1. Son consistentes:

Cuando se verifican las condiciones

limE[@B]=0 y Lim Var[d]=0

n—w n—w«

entonces es & consistente.

Este tipo de propiedades definidas cuando el nimero de observaciones #, tiende a

infinito, es o que se denomina propiedades asintdticas.

2. Sid es un estimador suficiente de 6, su estimador maximeo verosimil, es funcion de

1 muestra a través de &
El estimador suficiente del pardmetro @ debe cumplir lo siguiente:
PIXi=x1, Xo=xy Xy=Xg]3=4] 1o depende de

para todo posible valor de 6.

24 . - -
Joreskog, X y Soroom, U "Fintmg end testing”. Lisrel 3, structural equations modeling with STMPLLS command
lapguage. Hiilsdale, N1, Saientific Software International. Lawrence Eribaum Associate Publisher, 1995,

B Loehlin, 1. "Funing path models”. Latent variable models, an introduction to factet, path ard structural analisys
Hillsdale, NI Lawrence Erfbauin Associate Publisher. 1992
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Es decir, un estimador es suficiente, si agota toda la mloimacion existenic en la

mucstra que sirve para estimar ¢l parametro.

3. Son asmidticaments normales, 0o siempre son insesgados.

Se dice que un estimador 8 de un pardmetro O es insesgado si: Ef6] =8

La carencia de sesgo puede mterpretarse del siguiente mode: Supongamos que se
tene un nldmero indefinido de muestras de una poblacion, todas ellas del mismo
tamaio #. Sobre cada muestra el estimador nos ofrece una estumacidn concreta del
pardmetre que buscamos. El estimador es insesgado, si sobre dicha cantidad
indefinida de estimaciones, el valor medio obtenido en las estimaciones es € (el

valor que s¢ desea conocer).

4. Son asintéticamente eficientes, es decir. entre todos los estimzdores consistentes de

un pardmetro 6, los de maxima verosimilitud son los de varianza minima.

4.2 Evaluacién de los criterios de ajuste del modelo

Este paso permite describir el grado de ajuste entre ¢l modelo v los datos. Las corridas del

programa Amos se encuentian en el anexo C.

Las correlaciones mdltiples al cuadrado, correspondientes a las ecuaciones estructurales

resultaron set: 1 =0.87
1, = .84
Nz = (.89

El coeficiente de determinacicn para todas las ecuaciones estructurales fue de 0.87.

La medida de verosimilitud del estadistico chi-cuadrado, arrojé el siguiente resultado:

¥* =136.88, con 0 Grados de libertad, y un nivel de significacion de p=0.05, este estadistico
indicé que las diferencias de las matrices observadas y esiimadas no son significativas, lo

que se traduce como un ajusie aceptable. Sin embargo, i poder de extrapetar los resultados
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a la poblacion especiiica es practicamente nulo, porque de acuerdo con ¢l modelo, mientras
mayor sean los grados de hbertad, mayor es Iz posibifidad de generalizar los resultados a ta

poblacion.

El indice de bondad de ajuste (GFI tuvo un valor de 0.863, mientras que el indice de
AGFI, fue de 081 y el residuo cuadritico medio (RMRS) resulté ser igual 2 0.19, lo que
supone que las discrepancias entre la matriz de correlacion observada y Ia de los pardimetros

estimados, es pequefia .

Los indices de bondad de ajuste GFI y AGFI, junto con las correlaciones miltiples al
cuadrado, son indices que, aunque no resuliaron ser mayores a 0.9 -lo que indicaria un

excelente ajuste— aiin asi puede decirse que ¢l modelo sometide a prueba se ajusta

aceptablemente, sin perder de vista las limitaciones antes mencionadas.

Los pardmetros estimados sc presentan en ¢l siguiente diagrama, asi se pusde observar la

contribucién del peso relativo de cada uno al modelo.
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Diagrama de senderos con los parametros estimados
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4.3 Interpretacion de resultados

Los valores estimados de las variables observadas, muestran que algunas se pueden
considerar como buenas variables predictoras para las variables latentes. Eslo se puede
observar en el diagrama anterior, donde a mayoria de los valores estimados para las 7. son
mayores a 4.5, y esta afirmacion se respalda con los valores obtenidos en los coefictentes

de determinacion y de correlacién miltiple al cuadrado. { Cfr. Supra)

Los valores de los pardmetros @, indican la existencia de una relacidén importtante entre fzs
variables latentes exdgenas, esto es, las caracteristicas del inicio del consumo de drogus
del paciente (P=.54), se relaciona de una manera baja pero considerable con ef consumo
actual de drogas ilicitas del paciente -prevalencia actual de drogas licitas-. Y la
prevalencia actual de drogas ficitas (O=.61) con la prevalencia actual de drogas dicitas.
Lo que se puede interpretar como: el uso de drogas ificitas, se combina con el uso de tubaco
¥ alcohol. Las demas relaciones presentan pardmetros eslimados por debaje de ©=(.36, una

relacion pobre entr¢ ¢stas variables,

En cuanto a la relacién existente entre las variables latentes ({u aporiacion mds imporiante
de los modelos de ecuaciones estructurales), primero se explicardn los efectos directos

sobre el perfil del usuario de cocuina.

Lag variables que predicen al perfil del usuario de cocainag son: las caracterisiicas del
inicio del consumao de drogas (con y=0.78) y la prevalencia actual de drogas ilicitas

{v=0.8), y una aportacidn baja pero a considerarse es la ideniificac:dn del paciente (y=0.4).

En la variable latente de seguimienio terapéutico, las dos variables latentes exdgenas que la
explican. frafanuentos y situacion familiar, tienen una aportacion sumilar de (y=0.67 y
y=0.62 respectivamente). A seguimiento terapéutico también llega un efecto directo por

parie de perfif del usuario de cocaina, con un valor de p = 0.78. con este valor quizds no sc
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descubra nada, pero se corrobora que las condictones en que Hega el paciente a pedir los
SeIVICiOS de atencion curativa rehabilitatona de CIJ. predicen el tipo de tratamiento gue se

le proporcionard.

La variable que mejor predice al constructo latente rehubulitacion, es el seguimicnio
terapéutico (P=0.84), la variable perfil del usuario de cocaina con $=0.75, aunqgue tiene un

pesc relativamente bajo, no deja de ser importante para predecir Ia rehabilitacitn.

En resumen, la rehabilitacién del wsvario de cocaina se explica en términos de los
siguientes factores: caracteristicas del inicio del consumo de drogas v 1a prevalencia actual
de drogas ilicitas, que en su conjunto son indicadores del perfil del usuario de cocaina.
También se explica en términos del seguimiento terapéutico, a través de su sitwacion

familiar y de la disponibilidad para continuar y cooperar con los tratamientos.

Caracteristicas
del micio del
CORSITmO

Perfil dei
usuario de
cocaina

Prevalecia
actual de drogas
ilicitas

Rehabilitacion

Seguimiento
terapéutico

Suuacién
famthiar

Tratamientos

Ll
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CONCLUSIONES

La modelizacion por medio de las ecuaciones estructurales, ofrece més oportunidades que
cualquier ofro modelo multivariante, entre estas, la oportunidad de combinar elemenios del
andlisis de la regresién maltiple, el andlisis factorial y el anélisis de senderos. Permite
evaluar complejas estructuras de dependencia, ademds de la estimacién simultdnea de los
pardmetros entre indicadores empiricos y variables latentes (enddgenas y exdgenas), para
eilo, es preciso contar con un marco contextual del problema que sustente al modelo
propuesto, de lo contrario, es muy facil caer en modelos erréneos, porque el ajuste de un
modelo a los datos no significa que sea un modelo correcto, siempre es posible formular

modelos distintos que se ajusten a conjuntos de datos particalares.

Un modelo correcte debe cumplir con lo siguiente: debe sustentarse en un juicio vaioralivo
sobre el marco contextual del modelo especificado. La proporcion de varianza explicada
por las variables endGgenas incluidas debe ser alta. Y finalmente, los efectos causales

- " en . . : 2
deben ser los mismos en distintas muestras y en diferentes espacios del tiempo™.

Cabe resaltar que no se disedd un esiudio ex post facto, con lo que se explica que los
resultados no se ajustaran como se hubiese deseado, v que ¢l andlisis def modelo fue de
forma descriptiva, por lo que se omitié un anilisis de resultados clinico o psicosocial sobre
las variables involucradas en el modelo. Sin embargo, a partir de los datos obtenidos

mediante el modelo, se pueden realizar dos tipo de inferencias:

1. Inferencias estructuraies, que se¢ refieren 2 posibles nexos causales entre las
variables.

2. Inferencias de tipe descriptivo.

26
Bisquerra, op v, pag 23.
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Este trabgjo, permilid mostrar que ¢l modelo de ecuaciones esnucneales, es muy il

principalmente por dos razodcs.

t) Proporciona an método direcio para analizar simultdneamente multiples telaciones
causales, al mismo tiempo, en la estimacion de parimetros involucra a la confiabilidad
de los dutos, obteniendo estunaciones més confiables.

2} Tiene iz capacidad pars evaluar las relaciones causales exhaustivamente, porque va
desde un apdlisis exploratorio a un confirmatorio. Trabaja sdlo con aquellas variables
que tienen un mayor pesa estadistico, confirma si €stas funcionan como indicadores de

los constructos involucrados y permite aceptar o rechazar las relaciones causales

modeladas.
Es preciso mencionar que si ¢l modelo de ecuaciones estructirales, aprueba un modelo de

relzciones causales en funcién de una teoria correspondiente, £sto ro quiere decir que se

haya probado esa teoria, sine que simplemente la apoya.
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ANEXO A:  ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES

El Andlisis  de Componentes Principaies”, es usado cuando el objetivo es resumir la
informacién criginal (la varianza total explicada) en un minimoe ndmero de Componentes
(fuclores) para propdsitos de prediccidn, esto es, transforma un conjunto de variables
intercorrefacionadas en otro conjunto de variables no corretacionadas, denominadas

componentes. Los componenies son combinacién lineal de fas variables originales.

El objetivo del Andlisis de Componentes Principales, es encontrar componentes que
resuman to mejor posible la informacién contenida en la matriz de los datos originales. El
primer componerte que encuentra es £l que contribuye a explicar mejor la varianza total, el
seguado componente aporta e} miximo de la varianza restante, siendo independiente del
primero. La secuencia continua extrayendo componentes, hasta explicar la varianza total,
por esto los componentes resultanfes forman una ¢ombinacidén lineal de las variables
origifales. En el siguiente diagrama se .muestra la metodologia empleada para el Andlisis de

Componentes Principales.

Problema de investigacion, Matriz Factorizl sin rotar,
qué  variables  incluye, ntimero de factores
escala,  tamao de 2
muestra
é’ Método de extraccion:
‘ Examuaar la Matriz de j ortagonal, oblicuo. ¢ic.
! Correlacién
i
¥
Método de Matriz factorial con
Componentes rotacidn, interpretacion de
Principales factores.

4

7 ..
" Bisquerra, R “Andisis factorial”. Imtroduccién conceptual 2l andlisis multivariado. Ur erfoque informdtico con
los paguetes SPSS-X, BMDP, LISREL y SPAD. Vol 1. Barcelona PPU 1989,
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MATRIZ DE CORRELACIONES

El primer paso en el unilisis de componentes principales, es calcular la matnz de
correlaciones, entre todas las variables que entran en el andlisis. Esto se reahza a partir de la
malriz de datos originales. Uno de los requisitos que pide este andhisis es que las vartables

estén altamente intercorrelacionadas.

Algunos de los indicadores del grado de asociacidn entre las variables, curmplen la misma
funcién y suelen Hegar a la misma conclusién, uno de ellos es el determinante de la matriz

de correlaciones.

“El determinante de la matriz de correlaciones es un indicador del grado de las
intercorrelaciones. Un  determinante muy bajo significa que hay variables con

micicorrelaciones fituy abas, €810 ndichria goo low o

L)

realizar un andlisis factorial”. (Bisquerra, 1989},

Otro indicador es el test de Esfericidad de Bartlett, que se utiliza para someter a
comprobacion [a hipdtesis de que la matriz de correlaciones es una matriz identidad. $1 esta
hipétesis es cierta, significa que las intercorrelaciones eatre las variables son ceros, en la
diagonal principal hay unos, puesto que la correlacién de una variable consigo misma es
igual 2 uno. Es decir, las variabies no estdn intercorrelacionadas. Por lo tanto la nube de

puntos en ¢l espacio formaria una esfera (esfericidad).

El test de Esfericidad de Bartlett se fundamenta cn que el determinante de una mairiz es un
fadice de la varianza generalizada de }a misma. Un determinante proximo a cero indica que

una o més variables podrian ser expresadas como una combinacion fineal de ofras variables.

El indice de Kaiser Meyer Olkin, compara los coeficientes de correlacidn de Pearson con

los coeficientes de correlacion parcial entre variables.
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KMO = 2Er
y

Donde:
r, = es el coeficiente de correlacién de Pearson enire las varizbles iy j.

a, = es el coeficiente de correlacién de parcial entre las variables iy ).

S1 los coeficientes de correlacion parcial entre las variables son muy pequenos, guiere decir
que la relacién entre cada par de variables puede ser explicada por el resto y por tanto levar

a cabo un andlisis factorial.

I = KMO > (.9 son considerados excelentes
0.9 = KMO > 0.8 son considerados buenos
G0 a MO > 0.7 sun lussiCoradis au gl Ulis
0.7 = KMO > 0.6 son considerados regulares
0.6 = KMO > 0.5 son considerados malos

KMO < 0.5 son considerados muy malos

MATRIZ FACTORIAL

A partir de una matriz de correlaciones, el andlisis extrac otra mairiz gue reproduce la
primera de forma mds sencilla. Esta nueva matriz es la llamada, Matriz de Componentes.
Cada una de las columnas de la mairiz es un factor o componente. El pimero de filas

coincide con el nimero de variabies.

Los elementos J;, de la matriz, pueden interpretarse come indices de correlacion entre cl
factor { y 1a variable ;. Estos coeficientes reciben el nombre de pescs, cargas, ponderaciones
o saturaciones factoriales, estos indices representan el peso que cada variable asigna a cada

factor. Cuando hay variables con saturaciomes altas en un factor significa que estan
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asociadas a éste.
Cuando hay variubles con ponderaciones altas en un factor y bujas en todos los demds, se
dice que cstan saturadas en ese factor. Este andlisis cobra sentido cuando iodas las

variables estén saturadas en algin factor y bajas en todos los demds.

VALORES PROPIOS {sigenvalues)

A las saturaciones (F;), al cuadrado de la matriz faciorial se les denomina valores propios
(eigenvalues), y ofrecen un indice de la varianza de la variable explicada por cada factor.
La suma de los cuadrados de las F; de cada columna (Factor), es una medida de Ia varianza

de la matriz factorial que viene explicada por ¢se factor,

Las saturaciones de cada factor pueden tener como méaximo el valor uno. En este caso, iz
variabilidad de la variable quedaria totaimente expiicada por el factor. Por lo tanto, el valor
mias alto que puede obtenerse en el valor propio (eigenvalue) de un factor es igual al

nimero de variables.

COMUNALIDADES

Se denomina comunalidad a la proporcién de varianza explicada por los factores comunes.
Las comunalidades iniciales en el analisis de Componenies Principales son siempre iguales
a uno. Por tanto este dato ne aporta ninguna informacidn relevante. Sin embargo, en los
estadisticos finales es donde cobra sentido la comunalidad. Al final del proceso no queda
explicada la varianza total de cada una de las variables, va que s6lo se han retenido un
conjunto reducido de factores de entre todos los posibles. Por lo que la comunalidad de
cada variable es la proporcion de varianza explicada por el cenjunto de los factores

resuliantes.
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La comunalidad { i’ ) de cada vanable se calcula a partir de la matriz factorial y es iguai a

la suma de fos cuadrados de las ponderaciones factoriales de cada variable.
2 2 2
hj =F21j+F2j+...+FJq‘
Lau comunalidad puede oscilar entre cero y uno. El cero indica que los faciores comunes a
una variable no explican nada de la variabilidad de esa variable. Mientras que el uno indica

que la variable queda totalmente explicada por ios factores comunes.

MATRIZ FACTORIAL CON ROTACION

Aunque fa Matriz Factorial sin rotar es una primera solucién dei analisis, y en ocasiones es

dificil su interpretacion, es conveniente utilizar los métodos de rotacién de factores.

La rotacién factorial pretende seleccionar I3 solucidn mds senciifa e interpretabie. En
resumen, consiste en hacer girar los ejes de coordenadas que representan a los factores,

hasta conseguir que se aproximen al méximo a las variables en que estin saturadas,
La rotacion de faciores transforma a la matriz factorial inicial en otra, denominada, Matriz

Factorial Rotada de mds facil interpretaci6n. La matriz factorial rotada, es una combinacion

lineal de la primera y explica la misma cantidad de la varianza inicial.

METODOS DE EXTRACCION

Existen diversos métodos para realizar rotaciones factoriales. La rotacién no afecta a la
bondad de ajuste de la solucién factorial. Sin embargo, cambia la varianza explicada por

cada factor y este cambio depende del método de rotacidn que se adopte.

G0
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Principales Métodos de Rotzcién Factonal.

ORTOGONALES  OBLICUAS '1
Cuartimax Cuartimin
Ecuamax Oblintax i
Ortomax Oblimin
Varimax Ortoblicua

Normalmente se aplican rotaciones oriogonales, siendo el métode varimax el méas wtilizado,

dentro de las rotaciones oblicuas, el método oblimin es posiblemente el mejor.

ROTACIONES ORTGGONALES

Este tipo de rotaciones puede aplicarse a factores que no estan correlacionados. €sta es la

solucidn mis recomendable y 12 mds usada dentro de esta clasificacién es la varimax
Rotacion Varimax: consiste en maximizar 1a varianza de los factores, cada columna de ia
matriz factorial rotada produce algunas saturaciones muy altas en un facior. Con esto se

tiene una mayor facilidad en la interpretacién de resultados.

ROTACIONES OBLICUAS

En algunos casos no se consiguen hallar factores intercorrelacionados entre si. Para resolver
este problema se permite que las correlaciones entre los factores sean diferentes de cero, ¢s
decir, que los factores estén correfacionados. En la rotacion oblicua. las saturaciones
factoriales no comnciden con las correlaciones entre el factor y Ia variable, puesio que [os
factores estdn correlacionados entre si. Por ello, cuando se aplican rotaciones oblicuas la
mairiz factorial no rotada se convierte en dos matrices diferentes. La matriz de saturaciones

v la matriz de correlaciones entre factores y variables.
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NUMERO DE FACTORES A CONSERVAR

La matriz factorial rotada o sin rotar segiin ¢l procedimiento que se eligid. puede presentar
un nimero de factores superior al necesario para explicar la estructura de los datos
originales. Generalmente hay un conjunto reducido de factores, los primeros son los gue
explican la mayor parie de la variabilidad total. Uno de los problemas, es determinar el
namero de faciores que conviene conservar, puesio que se tiene que cumplir el principio de

parsimonia.

Se han dado diversas reglas y criterios para determinar esie nimero de factores. Uno de los
mas utilizados es el criterio de Kaiser que se expresa como sigue: “Conservar solamente
aquellos componentes principales cuyos valores propios (eigenvalues) son mayores que la
unidad” (Bizquerra, 1989). La mayoria de los paguetes estadisticos cumple con este
criterio, mientras no se indique lo contrario. Ofra sugerencia consisie en observar el
porcentaje de varianza tofal explicada. Cuando se llega a un porcentaje acumulado

relativamente alto, significa que el nimero de factores es suficiente.

Entre otros criterios utilizados estdn los de Cattel y Jaspars pueden agruparse en dos

métodos generales {Bizquerra, 1989):

@) Regla basada en la restitucion minima: cl investigador fija a priori un nivel
minimo de varianza a explicar.

B} Reglus basadas en la informacion restituida por cada factor: se trata de reglas
empiricas una de ellas es la de “scree plot”, consiste en una representacion
grafica donde los factores estdn en el €je de las abscisas y los valores propios en
el de las ordenadas. Los factores con variznzas allas se distinguen de los que
tienen variangas bajas a partir de un punto de infiexién en la gréafica. Se pueden
conservar los factores situados antes de este punto de inflexién. Un gjemplo de

este mEtodo se muesira 2 contiuacion.
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En cste caso, ¢l primer factor explica la mayor parte de la variabilidad. Seguido de dos
tactores que contnbuyen con una pequefiz parte. Sise unen [os asteriscos mediante una
linea, se observa que el punto de inflexién es1d en el cuarto factor. Por lo tanto convendrd

conservar los tres primeros. Los demds explican muy poco, por €so 1o $¢ tomMan en cuenta.

6 -
54
o
Z 4
;3._ . .r
= Punte de inflexion
5]
R
=
"
0 T Y r T T B S e
0 1t 2 3 4 5 6 ¥ 8 g 10 11 12 13 14 15

Factores

INTERPRETACION DE FACTORES

En la interpretacién de los factores se sugieren los dos pasos siguientes:
a) Estudiar la composicion de las saturaciones factoriales significativas de cada factor.
b) Intentar dar un nombre 2 los factores, ¢l nombre debe asignarse de acuerdo con la

estructura de sus saturaciones, es decir, conociendo las variables que lo componen.

Aunque también efiminando las saturaciones bajas {generalmente menores de (.3) puede

ayudar.
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ANEXQO B: DIAGRAMA BE SENDEROS

Aungue el Diagrama de Senderos™, no es esencialmente un andlisis numérico, se usa para
mostrar graficamente las relaciones causales entre conjuntos de variables observables y no
observables {consiruclos), como se indicéd e¢n la definicidn del andlisis causall algunag

variables son las causas y otras jos efectos.
La siguiente es la nomenclatura que conrinmente se ocupa en ¢l Diagrama de Senderos.

Las varisbles exogenas observables son denotadas por: X

Las varables enddgenas observables son denotadas por; Y

Todas las variables observables son represeniadas por un cuadrado: [}
Todas las variables no observables son representadas por una elipse: O
Las variables ex6genas no observables son denotadas por: §

Las variables endédgenas no observables son denotadas por: 1

Los efectos de variables enddgenas sobre exégenas son denotadas por: f§
Los efectos de variables exdgenas sobre enddgenas son denotadas por: y

Las correlaciones entre variables exégenas no observables son denotadas por: ¢
El iérmino de error para cada ecuacién relacionada a un conjunto de variables explicatorias

exdgenas y end6genas a una variable endégena es denotado por : §

Los errores de medicion de variables exégenas son denotados por: ©
El coeficiente de regresi6n relacionado a cada variable observable v su contraparte no

observable es denotado por: A

28 PR
Hair, 1., Anderson, R., Tatham, R. y Black, W. ™ Modelos de ecnaciones estructurales”. Andlisis muitivariante
Meéxico: Pretince Hall 1999, Y en Lochlin, §. "Path models tr factor, path and structural analisys”  Latent

variable models, an introduction te facter, path and structural analisys. Hillsdale, NJ. Lawrtence Erlbaum
Associate Publisher. 1992,
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ios errores de medicién relacionados con variables enddgenas, s retieren a variables o
influencias externas no especificadas en el diagrama y que alectan a la medicion del
constructo, estos errores son indicados coa una pequena flecha que Hega ol constructo
endogeno v es denotado por: &

La correlacin entre variables exdgenas es representada por una flecha curva bidireccional,
A la variable de donde tienc origen una flecha recta unidireccional se le dentifica como Ia
causa {variables exdgenas } v a la variable & donde liega esta flecha se le asume como
efecto (variables enddgenas ).

La correlacién entre dos constructos es representada por la suma de los componentes de
senderos que conectan esos puntos. Se le llama componeate de sendero a la flecha que

conecta a dos constructos.
Un componente de senderos debe cumplir con las siguientes reglas:

1. Elcomponente de sendero no puede ir hacia adelante y después regresar.
El siguiente diagrama ejemplifica esta regla.
A
B - b/C
D

El componente de sendero BAC ¢s un sendero aceptable para ir de B a C, pero ¢l sendero
BDC ya no lo es. En el primer caso uno va de atrds para adelante entre B y A y despuss
hacia delante de A 2 C, pero el sendero BDC requiere ir hacia delante (B a D) v después

regresar (D a C) y esto ya no ¢s vilido.

2. El componente de sendere no puede 1w directo al mismo constructo mds de una solu

vez.

(o))
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Como ejemplo se muestra ¢l siguiente diagrama.

¥ T

D E
Sa
PN
A F

El componente de sendero ACF es aceptado, pero otro como ACDECF no se puede aceptar,

porque se regresa a la variable C

3. Acepta un mdxumo de una flecha curva entre constructos.
El componente de sendero DACF en el siguiente diagrama es correcto (D a F). Pero el

sendero DABCF no lo es porque requiere atravesar dos fiechas curvas.

Ty

A ETRpae A C
Vooro
b E F
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ANEXO C: AMOS (Analvsis of Moments Structure} versién 3.6

- . kO]
Para realizar estimaciones con Amos, se tiencn que generar seis Upos de archivos™, los

cuales se describen a continuacion.

Extension del Descrinci
Archive peion
AMW Guarda el Diagrama de senderos.
AMI Archivo donde se generan los comandos del
programa.
AMO Archivo donde se generan los resultados de las
estimaciones.
AMD Archivo de los datos de entrada: matriz de
correlaciones, de covarianzas o datos.
AMJ Archivo generado por amos a partir del

diagrama de senderos.
AMP Archivo generado por Amos, que permite
insertar los resuliados estimados al diagramia.

Programa que estima las relaciones causales entre Perfil del usuario de cocaina,

Seguimienio terapéutico y rehabilitacion.

estructural.ami

$Standardized { Calcula las correlaciones entre las variables exdgenas f

$Smc ! Calcula las correlaciones miltiples ol cuadrado entre las variables
enddgenas y las variables que las afectan directamente!

SSiructure { Comando para especificar el modelo de las ecuaciones simultdneas/

- Amos user's. Guide versién 3.6. SPSS, 2000,
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[ fas sigwientes lineas especifican que varuables a la izquierda son combuacion hineul de

las variables endégenas y el error de medicién. |

drog inicio = caracteristica + cl
tipo_cons = caracteristica + e2

edad_ini = cazacteristica + e3

¢dad_terapia = caracteristica + e4
alcohol = prev_lic+ ¢35
tabace = prev_lic+ eb

mariguana = prev_ilic+ e7
inhalables = prev_ilic + e8
depresores = prev_ilic + €9
edo_civil = identificacion + €10
escol = ideatificacion + ell
ocup = identificacion + el2
entrevista = iratamiento
estsocial = tratamiento
historia = tratamiento
examen = tratamiento
farmaco = tratamiento

pbi = fratamienio

grupo = tratamiento

txfami = familiar
resulfados = familiar

PEe. cimprat : ifie
J S _‘,«'cg.’mC:-.LG SIELE, il

, ideniifican las correlaciones entre lus varichioy latenroy o of

b~

signo <>, Amos por default, asume que las varinbles exdgenas en un modelo estin

correlucionudas y esta correlacion la estima entre cada par de variables |
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Contnuiacion
caracteristica <> prev_lic

caracieristica <> prev_ilic
caracterisiica <> identificacion
prev_lic <> prev_ilic

prev_lic <> identificacion
prev_ilic <> identificacion

tratamiento <> familiar

fLas siguientes lineas generan las estimaciones de las relaciones causales entre los
constructos exdgenos v los enddgenos, identifican a las ecudciones estruciurales del

modelo/

caracteristica = {1) drog_ini + tipo_cons + edad_ini + edad_tx

prev_lic = (1)alcohol + tabaco

prev_ilic = identificacion + mariguana + inhalabies + (1)depresores

identificacion = edo_civil + escol + (1) vcup

tratamiento = entrevista + ests;’)ciai + historia + examen + (1) farmaco + pb1 + grupo

familiar = (1)} txfami + resultados

$Include = datos.amd  / Es el comando que identifica al archivo gue contiene los daros de

entrada /
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A continuacién se presentan [os resullados generados por Amos

Output:
Maximum Likelthood
Output tormat options:
Compressed output
Mapimization options”
Technical output
Standardized cstimates
Squared multiple correlations
Machine-readable output file

Sample size: 163

Your model contains the following variables

droga_ini
tipo_cons
edad_ini
edad_itx
alcohol
tabace
mariguana
inhalables
depresores
edo_civil
escot

ocup
entrevista
estsocial
historia
examen
farmaco

poi

grupo

txfami
resuitados
farnitar
terapia
prev_tlic
wdentificacion
caracteristicas
preva_lic
Perfil usuario
Seguimlento_tx
rehabilitacion
el

e?

observed endogenous
observed endogenous
observed endogeaous
abserved endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
chserved endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
observed endogenous
abserved endogenous
unobserved exogenous
unobserved exogenous
unobserved exogenous
unobserved exogenous
unobserved exogenous
unobserved exogenous
unobserved endogenous
unobserved endogenous
unobserved endogenous
unobserved exogenous
unobserved exogenous
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eld
eil

el2

Number of variables in your model: 19
Number of observed variables: 22

Number of unobserved variables: 9

o

Number of exogenous variables:

“

Number of ¢ndogenous variables.

Summary of Paramerers

Weights Covanances Vanances Means Intercepts Total

 Fixed. 13 0 0 0 0 13
Labeled: O 0 0 Q 0 0
Unlabeled: 6 0 9 0 0 15
Total: 19 ¢] 9 0 G 28

Model; Your_model
Computation of Degrees of Freedom
Number of distinct sample moments: 45
Number of distinct parameters to be estimated: 45

Degrees of freedom: O

Aplacion de wn modelo de eoratvies o3 i el

c3 unnobserved exogenous

unobserved exogenous
unobserved exogenous
unobserved exogenous
unobserved exogenous
unobserved CX0Zenous
unobscrved exogenous
unobserved exogenous
unobserved exogenous
unobserved exogenous

Contmuacon

B!



Minnmum was aches ed
Chi-sguare = 136.887
Degrees of treedom = €

Probability level = 045

Maximum Likelthood Estitnates

Standardized Regresidn

Weights: Estimate
SEQUIMIERLD  ~-v--- > perfil_usu 0.78
rehabilitacron ----- > seguimicnlo 0.84
rehabilitacion  ------ > perhit_usu .73
caracteristicas -~ > perfil_usu 078
prev_jic  ------ pertil_usu 032

prev ilic  --— perfil_usu 08
wdentificacton - > perfrl_usu 04
tratamientos  ------ > seguimiento .62
famibar  ----- > segulmiento 062
droga_int Caracleristicas .G
tipe_cons caractensticas 0.67
edad_mi - > caracteristicas 0.77
edad tx - > caracteristicas 0.63
aicehol Prev_lic 1.6
tabacg - > Prev_lic 032
mariguana  ------ > Prev_ilic 0.81
inhalables  ------ > Prev_ilic 0.78
depresores oo > Prev_ilic 1.0
edo_civil  ------ > identificacion 0.61
escol - dentiticacion 0.49

ocup - identiticacion 1.0
entrevigza  ------ > tratamientos 0.64
cstsocial  ----- > tratamicntos 0.65
historia = -—--- > iratamienios G634
cxamen  ------ tratamientos 0.83
farmaco  --—-- tratamientos 1.0

pbi - tratamientos G.61

grupo tratamientos 0.63

tifami  ------ fariliar 1.0
resultados  ------ tamiliar 0.68

Coniinuag won
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Vargfioos Fatimate S E C.R Label

2l 0078 0361 2984
R 1878 0768 3.617
e 2280 1936 8327
ed 1978 0361 2984
<A 2778 0768 3617
oh 4289 1956 8327
7 2082 Q358 86!l
el 3762 0.436  8.63C
9 LO36 2278 7926
<l 0417 0149 2.794
<l 394 0713 4481
el2 3695 0500 7.389

Squared Muitiple Correlutions:  Estimate

rchabilhitacion
scguimienio
perfil_usu
caracteristicas
prev_lic
prev_alic
identificacion
tratamientos
familiar
droga_ini
tipo_cons
edad_1m
edad_tx
aleohol
tabaco
mariguana
inhalables
depresores
edo_civil
escol

ocup
entrevisty
estsocial
historia
examen
farmaco

pbi

2rupo

txfam
resultadog

0.87
(.84
0.8
0.74
0.78
0.59
0381
07%
0.81

0.8
0.76
0.79
0.82
0.67
0.73

06
0.72
0.76
0.54
0.45
0.56
.73
076
0.81
0.38
0.56
0.72
0.73
G.31

0.8

73



Aplicacion de un piodelo de conacones eytiugrales

Modc! RMR GFI AGFI

Your_modcl 019 0865 0.81
Satwrated model 0000 1.000
Independence model 3356 0500 (.333
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GLOSARIO

Glosarie matemadtico

Alfe de Cronbach: Una medida de confiabilidad comiinmente usada para un conjunte de
une o mis Indicadores de constructos. Los valores se enCuenlran enlre cero y uno. con
valores altos indica una confiabiiidad aita.

Andlisis Confirmatorio; El uso de una técnica multivariables que prucba ¢ confirma una
relacion preespecificada.

Andlisis Exploraforio: Es el opuesto al andlisis confirmatorio, este define posibles
relaciones en la forma més general v permite a las técnicas multivariadas estimar una
relacion basada en su metodologia.

Andlisis de Senderos: El proceso que emplea una correlacién simple bivariada a una
estimacion verdadera causal entre dos variables/constructos, en un sistema de ecuaciones.
El método se basa en especificar todos los efectos posibles que son contenidos en una
correlacidn y estimar la cantidad de correlacién atribuible a cada efecto.

Causalidad: El principio por el cual “Causa-efecio” es estabiecido entre dos variables. Esto
requiere que entre las dos variables se tenga un suficiente grado de asoctacion {correlacion),
que una variable ocurra antes que la otra, esto quiere decir que, una variable es claramente
el resultado de la otra.

Confiabilidad: Significa simplemente que un conjunto de indicadores de constructos no
observables, son consisientes en sus medidas. Un constructo confiable . es aquel en et que
los indicadores estédn altamente intercorrelacionados. Cuando la confiabilidad decrementa,
el indicador se convierte en menos consistente y se vuelven indicaderes pobres para el
constructo no observable,

Constructos o variables no observables: Es un concepto que el investigador puede definir
en términos conceptuales pero el cual no puede ser directamente medible pero en su lugar
se puede aproximar su medicién por medide de indicadores. Los consiructos son las bases
para formar relaciones causales. Un constructo puede ser definido en varios grados de
especificidad, como puede ser ingresos a fa casa o mds complejos © conceplos mds

abstractos tales como inteligencia o emociones.
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Constructos endiégencs: Un constructo ¢ variable que es dependiente 0 variable de

respuesta en una relacion causal.

Constructos exégenos: Un constructo o variable gue actda como un prediclor o causa para

otros constructos o variables del modelo.

Diagrama de Senderos: vna grifica que describe al conjunto de realciones entre los

construcios del modelo. Las relaciones causales son representadas por flechas rectas

unidireccionales, el origen de la flecha indica a la variable predictora y la punta de la flecha

indica a la variable dependiente.

Escala nominal: No existe una jerarquiz u orden entre las categorias de cada variable,

cada medida puede caer dentro de sdlo una categoria, lo que indica solamente diferencias

1especto a una o mds caracteristicas.

Escala ordinal: Asigna cada medida a un nimero limitado de categorias que son ordenadas

en iérminos de jerarquias, rangos o importancia de mayor a menor.

Escala de razén: Ademis de haber orden y jerarquia entre categorias, la medicidén

comienza de cero (indica que no existe [a propiedad).

Error de Medicién: El grado en el cual las variables pueden ser medidas con error, para

todos los propdsitos pricticos todos los constructos tienen algan error de medicion. de

ecuaciones estructurales puede tener ermores de medicidn, para proporcionar estimaciones

miés precisas de la relacién causal.

Indicador: un valor observado usado como una medida de un concepto o un constructo ro

observable que no puede ser medido directamente.

Modelo Estructural: Es usado para representar las interrelaciones de variables entre

relaciones de dependencia.

Modelo de Medicion: Un submodelo de ecuaciones estructurales que:

1. FEspecifica el indicador de cada constructo.

2. Evalda la confiabilidad de cada constructo para su uso en la estimacién de la rejacion
causal. El modelo de medicion es similar en su forma al analisis factorial, ia diferencia
es que en el analisis factorial, el investigador utiliza todas las variables y especifica el

némero de factores. En el modelo de medicién, ¢l investigador especifica que variables
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son indicadores de cada consiructo y estas son fas que tienen mayor peso,
Relacidn Causal: Una relacién de dependencia enire dos o mas variables en las cuales el
investigador cspecifica claramente gue una o mds variables son la causa o llevan a una
consecuencia representada por otra variable.
Saturacién Factorial: indica el peso que cada variable asigna a cada factor. Cuando hay
variables con saturaciones altas en un factor, significa que estén asociadas a ese factor,
Validez: La habilidad de un indicador de un constructo para medir el concepto bajo estudio.
La validez no es garantia de confiabilidad y vece versa, asi validez y confiabilidad son dos
condiciones separadas pero interrelacionadas.
Variable Manifiesta (observable}: Un valor observado para un item especifico, estas
variables son usadas como los indicadores de variables no observables.
Varianza comin: Es definida como la varfanza que es compartida entre un conjunto de
variables.
Varianza fotel: Es ia varianza que incluye tanto a la varianza comin y la varianza dnica.

Varianza anica: Es la varianza asociada a una sola variable.

(lesaric médico

Absceso: Coleccién de pus que se crea cuando se inyecta un liquido irritanie por debajo de
la piel.

Cocafna: Sustancia que se obtiene de las hojas de a planta Erythroxylon Coca, asi como de
otras especies del mismo género. La cocaina es un éster del Acido benzddico y esta formada
por una base conteniendo nirégeno. St estructura bésica es la misma que la de los
anestésicos sintéticos.

Bronguitis: Inflamacién de los bronguios

Colapso cardiorespiratorio: Pérdida ripida de las fuerzas, de la vitalidad acompafiada de
enfriamiento general.

Crénice: Que dura mucho tiempo , enfermedad de larga duracion y a menudo incurable.
Disforia: Bstado de sufrimiento.

17
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Edema pulmonar: Infillracion de suero sanguineo en ¢l tepde  pulmonar
caracteristicaterizada por una angustia por la dificultad en respirar vy cxpulsion de
secresiones provenientes del aparato respiratorio.

Epidemiologia: Representa una valiosa fuente de informacién para conocer el
comportamiento del problema en el tiempo y el espacio, para identificar grupos de riesgo y
orientar 1a toma de decisiones para el desarroilo de medidas preventivas y de control mas
efectivas,

Euforia: Sensacion de bienestar, se vuelve patoldgica cuando se desconoce la enfermedad
mientras en la realidad sc agrava, efecto de ideas de grandeza, que se considera el hombre
mas dichoso de la tierra.

Midrigsis: Dilatacién de la pupila que por consiguiente s de dimensiones exageradas
Sindrome de abstinencia: Este sindrome se encuentra asoclado a situaciones ambientales
que pueden desencadenar por si mismas, la apetencia por el farmaco y precipitar una
recaida en la persona que intenta suspender el consumo.

Vasocenstriciores: Estrecha el calibre de los vasos sanguineos.

Taquicardia: Aumento del nimero de los latidos cardiaces que, por su proximidad, dan al

ritmo de corazdn una cadencia ripida caracteristica.
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