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I\ meoudo. bas invest~gaciones en cualquier campo y en especifico cii la 

iarnii~codcpcodencia. se enlientan a preguntas donde se involucra la interaction dc 

miiltiples var~ahies o factores que obligan a trabajar con m i s  de una relacion de 

dcpendencia y para poder modelarlas y estimarlas, se necesita de un modelo niultlvariado 

que tenga una gran capacidad explicativa y la eficiencia estadistlca necesaria para logrario. 

Es en estas circunstancias, donde el modelo de Ecuuciones Estr~~cturales ha t en~do  gran 

aceptacion en la investigaci6n de casi todos los campos de estudio, incluida la psicologia, 

sociologia, econamia y niercadotecnia,. 

En este sentido. el presente trabajo pretende mostrar el poder esradistico y explicativo que 

tlene el modelo para describir las relaciones causales entre 10s factores o contructos ldtentes 

definidos operacionalmente: perfil del u s u r i o  de  cocuina, seguimienro terupiutico y 

r-ehubiiitacion de ios jovenes usuarios de cocaina. 

Para el desarrollo del modelo de Ecuuciones Esbucturales, se trabaj6 con una rnuestra de 

usuarios de cocaina que acudieron a las unidades de atencion de  Centros de Integration 

Juvenil (CIJ) en el irea Metropolitana de  la Ciudad de Mixico en 1999. Estos datos 

forman parte de la muestrd de un estudio realizado par la institution, Elernenros puru la 

evalrrocidn del rcsrrl!ndo e impncto del trntnmienfo, CIJ, Subdireccidiz de  i n v e s ~ ~ ~ n c i d n ,  

1999. ?or tai motivo, ei disefio del presente trabajo se ciasifim coaio retrospec;ivo, sin 

embargo se  tuvo cuidado de trabajar con un indice de confiabilidad aceptable de la base de 

datos y con las variables de mayor poder explicativo. El indice de confiabilidad se obtuvo 

con cl mitodo de Alfa de Crombach y para obtener las variables que entrarian al estudio, se 

realizo un aniiisis exploratorio por el mCtodo de componentes principales. Asi mismo, el 

desarrollo del modelo de Ecuuciones Esiructumles fue con base a la teoria del mismo, 

donde se menciona que, todo modelo atraviesa por una serie de operaciones o fases: 

furmulaci6n teorica del modelo, representation grilica, especificacion, identification, 



u\tio1ec10n, veritic,ic~lin e interpretation del n~odclo. 

Udjo este contexlo, pilinero se identificaron ids variabics que representan la causa y el 

cfccto, despues se repiesentaron bas relaciones causales en un diagrama de senderos. el 

diasrama ayudo para mostrar ias relaciones entre 10s factores en un conjunto de ecuucione~ 

esriucruruie~, el  siguiente paso fue identificar a1 modelo, despues se esrimaron los 

parimetros, se verificir la calidad de estimation seglin 10s criter~os de bondad de ajuste, 

pard que finalmente se realizara el anilisis de resultados. 

Los procedimientos antes mencionados se desarrollaron en dos partes. la primera c o r ~ r e x t o ~  

~~ierodologiu. incluye dos capitulos: en el primero, se presenta un panordma estadistico de 

las tendencias en el consumo de la cocaina durante la liltima dtcada, de esta forma, se da 

una idea general sobre la problemitica 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 creacidn de instituciones como Centros de inregracidn Juvenil, es por eiio 

que se da una pequeka presentaci6n de esta institution, y finalmente se menciona el perfii 

del usuario de cocaina que acude a las unidades de atencion de CIJ, para dar una idea del 

tipo de  persona que usa esta droga. 

En el capitulo [I, se presentan 10s aspectos merodoldgicos del estudio: planteamiento del 

problems, objetivos generales y particulares, la justificaciirn y alcance del estudio, 

hipotesis, la descripciirn de la muestra y definicidn de variables, se hace rnencion de ias 

var~ables poi su consideraci6n en el modelo y por la funcidn que desempeiian en el mismo. 

La segunda parte del estudio rnarco tedrico, abarca los dos capitulos restantes. En el 

capitulo 111, se rnenciona la teoria necesaria para entender el modelo de ecuaciunes 

estructrrrules, se  planlean las fases para su desarrollo y se empieza a elaboiar con base a 

ellas, presentando resultados como 10s del anilisis de confiabilidad y el de componentes 

principales, de igual manera se muestra el diagrama de senderos y bas ecuaciones 



~,.,irir<lirr~iles, r s  lo1poit;lntc seiiaiar quc los ;inex05 coolienen pziilc (li: I d  lcoria quc pucdc 

21poydr a lii coinpre11s1611 de cstc capilulo. 

Por ultlrno en el capitulo IV, se presenta la evaluacion dei oiodclu de Ecu<icru,ic.\ 

Esrr-ucru,-ules por el metodo de rnixima verosimilitud, se rnuc\iian 10s iesuliados dc la 

csiimacion de los criterios de ajuste, conlo lo es el indice de bondad d r  ajuste, el indice dc 

bondad de a:uste ajustado a 10s grados de iibertad, el residuo cuadrit~co mrdio y ids 

correlaciones rniiltiples al cuadrado. Y finalrnente la in1erpret;icion de resultados. 

Es necesario rnencionar que ia base de datos que se analizo, cuntlenc informaci6n quc es 

confidential y portal motivo no se presenia en el estudio. 



L,i prmere parte del estudio la coinponen dos capitulos. La informaci6n quc se presenla cn 

el primero, se reliere en parte a estadisticas sobre la prevalencia' en el consumo de la 

cocaina, eslo porque se wit6 intewenir en aspectos sociales, psicol6gicos, clinicos, 

econ6micos, politicos, etc., que no forman parte de 10s objetivos del estudio. En e: 

capitulo !I, se describe !a metodologia para la elaboraci6n del modelo de ec~!acione~ 

e,r~ucrurolez, se describen 10s procedimientos que orientaron y ordenaron el desarrollo de 

I,! investigation. 

A pesar de 10s esfuerzos de autoridades e insliluciones especializadas en el control, 
. , 1rl::amien:o y prevenclon en el consiimo de drogas en Mi f~co ,  este problems de salud 

publica sigue teniendo un gran impacto dentro de la sociedad mexicana. La informaci6n 

estadistica que habla del comportamiento del consumo en Mhxico, confirma que las drogas 

como la cocaina, la mariguana y 10s solventes inhalables son las de mayor consumo a nivel 

National. En esta liltima dCcada, la cocaina es la que ha tenido un consumo cada vez mayor 

y actualrnente ocupa el primer lugar de las drogas m b  usadas en ~Cxico'. 

1.1. Estadisticas dz! consilmo 3z cocains en la illtima d6cada eii M6xieo 

Como el consumo de drogas es considerado un problema de salud pirblica, la epidemiologia 

es la ciencia m6dica encargada en estudiar la distribuci6n y determinantes de la frecuencia 

de la enferrnedad en diversas poblaciones. En MCxico, diversos organismos realizan 

investigaciones epidemiol6gicas sobre el consumo de drogas, en diferentes periodos de 

I ~roporciiin dc personas en una poblaci6ii dado que iirnexi una euiermedad particular en un punto o lnreivaio d c ~  iiempo. 

- CIJ. Subdticcc~On de inves!i3ao6n. Caracferirticas saciodemogr?ificar g de comumo dr drogar m pacientrs 
atendidor en Centros de Integracibn Jurrnil, enlre 1990 y 1997. Mtxico, 1999. 
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iwnipo 

En:re Ids iovcs11g;ic~oncs' que exisien se cncurntrdn ]as s ~ ~ u i c n t c s  

Encrtesta Nacional de Adicciones, la iltima que sc registro lue en 1993, 

realirada por la Direccion General de Epidenliologia de ia Secrelaria de Salud. 

La informac~on que proporciona es vilida para toda la Nacion y inide I:, 

prevdlencia total (uso de diogas al rnenos UIVd vez en la vida ), la prevalrncia 

iipsica (uso de drogas en el iltimo a io )  y prevdlencia actual (uso de drogds en 

el filtirno mes). Las sustancias que presentan rniiyor prevalcnci;~ a,n I;$ 

marigu;ina, 10s inhalables y la cocaina. 

- Informes senzesfrales del Grupo lnterinstitucional para el desarrollo del 

sistema de reporte de inforniaci6n en drogas, realizados por el lnstituto 

Mexicano de Ps~quiatria de la Secretaria de Salud. Se realiza con una rnuestrii 

no represeniaiiva de usuarios de drogas capiados en 10s centros de salud y de la 

Procuraduria de Justicia del D.F., la infoimacion no es representativa de la 

poblacion en general, pero ha sido un referente impoilante de la tendencia eii 

el consumo en la Ciudad de Mexico. El reporte indica und tendencia establr: 

con la mariguana 1992, una disrninuci6n en 10s inhalables y un aumenlo de  27 

veces el consumo de cocaina de 1986 a 1996. 

Ei Zstudio Epidemiol6gico del consumo de drogas en pocien:es dz prin~r; 

ingreso a tratamiento en Centros de Integraci6n Juvenil, realizado poi la 

Subdirecci6n de Investigaci6n de CIJ, eslos resultados se registran de manera 

anual. 



Kcportlr i~ilotrnactbn \"lo dc pacicotes quc ingrcs'>n ;I ri,il,oiiicnlo co lckr uil~ditdc\ i l u  

aiencion de CIJ disliibuidas por todo Mixico, poi lo iziolo la ioforrnaci611 ino i.\ 

representativa de la poblaciirn general de los usuarios dc drogas. 

El conyumo de ulguriu vez en la vidu del period0 coniprendido entre lY'J0 

1996'. ~ndica que la mariguana tiene el 71.5% de usuarios, los inhalabley un 

51.2% y la cocaira on 26.9%. Cabe sehalar que con respecto a! consumo dc 

cocaina, la prevalencia total (algunu vez en lu vido). indica que en l')Vll 

rrpresentaba el 12.2% y para 1999 increment6 a1 68.2%. 

Prevalencia Total del Consumo de cocaina, 
CIJ. 

Los resultados de las investigaciones antes mencionadas, coinciden en que !as drogas con 

mayor tasa de consumo en el pais son la cocaina, mariguana y 10s inhalables. La cocdina a 

la fecha es la que registra el primer lugar en su consumo (alguna vez en la vida) y segiiti 

investigaciones de CU, con pron6sticos de tendencia creciente. 

CU. SubdirecciOn de lnvrsiigaciiin Tendencias dei ronsumo de dmgar en 10s pacirntrs asendidos en CU. durantc 
la dlcada dr 10s oorenrar Mlxicu. 2000. 



Aunque Id reprcsc~~tativtdad dc las muestras utilizadas en estas tnvcstigaciones dilicrcn, 

unas son a ntvel global. otias solo local y unas con pobiact6n general, 10s resul!ados sot1 

sitniiares en todos los estudios, la cocaina es la principal drogii de consumo en Mexico. El 

problema del aurnetlto en el ncmero de usuarios de cocaina entre otras cosas, radica en  cl 

deterioro de la salud del consumtdor, como se explica a conrtnuacibn. 

1.2. Efectos que provoca en la salud el consumo de cocaina. 

La cocaina es considerada una sustancla psicoactivd y de us0 ilegal, par 10s eiectos que 

provoca sobre el organisma del consumidor, aunque estos pueden variar dependiendo del 

tipo de consumo. 

La cocaina,' esta catalogada coma droga iiegal la cual es un potente estimulante en el 

sistema nervioso central. Ademis tiene efectos vasoconstrictores, esta iiltima propiedad es 

la que explica su iinico ciiipleo iiiidico en el campo de la ciiugia de fosas nasales. 

Las caracteristicas clinicas dislintivas que puede provocar a1 ser consumlda son de tipo 

psicol6gic0, de modo que 10s principales sintomas se derivan de su efecto estimulante sobre 

el sistema newioso central. Ademis de present;x complicaciones como es la agiiaci6n 

extrema, irritabiiidad, hemorragias, dolor de cabeza, euforia, conducta sexual impulsiva. En 

dosis extrema produce temblores, convulsiones y delirio, con el uso repetido aparecen 

tambitn efectos t6xicos en otras partes del cuerpo como son taquicaidia, hipeitensi6n, 

midriasis, contracciones musculares, alucinaciones visuales, insomnio, ansiedad, 

nerviosismo extremo, conductas violentas y muerte debida a coiapso cardiorespiratorio. Su 

uso cr6nico podria llevar a la impotencia sexual. La inhalacion nasal de la cocain* puede 

producir la bronquitis y edema pulmonar. 
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c;lusas !' concecueoclas de la fam;~codependencia, pard asi lratiir dc cvitar !;I apalicl611 y 

proilleraci6n dc ecle fendmeno social. Enrre !as diversas invzstigiiciones rcd!iz;~diis poi i;i 

instituci611, la que n ~ d s  llam6 la atencion para apoyar el niarco contextual del pre5ente 

estudio, fue el periii del usuario de cocaina quc se presenta a conl~nuacion. 

1.3.1 Caracteristicas del usuario de cocaina que ingresa a los CIS 

Para oblener mis  informaci6n acerca del cornportamiento, asi como de 10s hctores y causas 

que provocdn el uso de cocaina en 10s pacientes que acuden a CIJ, se tiene el perfil o lab 

caracteristicas de 10s usuarios de cocaina, cuando ingresan a la instituci6n1. Los datos parit 

f a  elaboration de este perfil, se  obtuvieron a partir de la primem "entrevista inicial" dcl 

expediente clinico utilizado en la atenci6n terapeutica de 10s usuarios de drogas que 

soiicitan 10s serv~cios de atenci6n curativa-rehabilitatoria de 10s CIJ. 

- El 55% acude con mayor frecuencia solos a la consuita. 

- ' La mediana de edad de ingreso es  de 23 arios 

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

- 27% reportaron eslar solteros. 

- 57% menciono tener una ocupacion productiva. 

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

- El 60% presenta un diagn6stico de uso "funcional". 

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

de inicio. 

- 57.2% report6 un lapso de consumo de seis o mas aiios. 

- La quinta parte mencion6 haber consumido Cnicamente cocaina. 

- Entre quienes reportaron el uso de dos o mas sustancias durante el mes previo a1 inicio 

dei tratamiento; ]as principales sustancias adicionales fueron mariguana (57%), e 

' C l i  Subdirrcciiin dc inuesLigacidn. Caracteristicas sociod~mogr~licar y de consvmo dc drogvr m pacirnres 
atendidus m ClJ, enlrr 1990 y 1997. MCxico, 1999 



A j i i < r r o i j ~ i  iie u,l t~rodeio dc c<uoooiic.!.ci,ni!.x!iL1 ---..- ~ ~~ ~ 

inhalahles (17%). 

La ~armacodepc.ndenciaR, se caracteriza par modificaciones del comportamiento y poi olrils 

reacciones que comprenden el deseo por tomar el farmaco en formd continua o periSdica, a 

i ln  de experimentdr sus efecios psiquicos y a veces paid evitdr el ma: producido par la 

abstinencid. 

Dependiendo del nivel de farmacodependencia que el usuario presenta al acud~r  a CU, se 

clasifica de la siguienle manera: 

Experimental: Esta persona ha probado la droga una o pocas veces. Como la experiencia 

fue neutral o alin negaliva, 61 o ella no volverin 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 euforid esperada sino disforia. Luego de una 

segunda experiencia similar con la droga, no la vuelve a usar. 

Social u Ocasional: Este es el llamado consumidor "social" quien recurre a1 uso de drogas 

de  manera ocasional. Este consumo ocurre casi siempre en un ambiente social tdl como una 

fiesta. El consumo es  de bajo nivel, y el consumidor experimenta pocas consecuencias 

adversas coma resultado. 

Fzincionnl: Esta persona muesira sintomas de  dependencia psicolSgica, sin quc la relaci6n 

con su familia, amigos y personas que lo rodean se vea afeclada seriamenle. 

Disfuncianal: S e  refiere a usuarios dependientes que han visto afectados seridmente su 

desempeno psicol6gico y social. 



LA, divcrsa\ , i lvc~~t ._ac~oncs de Cl j ,  donde sc dcscribe el pelili dcl usuarlo dc cocaina, la 

i i io~,i  ~ 1 1 1 1  quc CL. inicia el consumu, el lip0 de farm;~codepcndcncia y las ~ 2 ~ i i ~ c l c r i s l 1 ~ i ~ ~  

inciodemugr;lf~cils de 10s pi~cientcs, por mencionar aiyuoas. sun esludios quc no sc li;111 

infegr<%do en su conjunto, e s  decir, describen de manera independientc 10s dilerentes 

con~ponentes de este problems, de aqui la importancia de inlegrar esla informacion en un 

modelo que permita encontrar que variables son bas que lienen un mayor peso estadistico 

para hablar de! perfi! del usuarro de cuc~ino, el se,fuimienio le1~f1p41iiicu y !a rehabiiitacion 

riel inisnio. 



Tomando 10s criterios de Ignacio ~ i ~ d e z ' ,  la investigaci6n se clasifica como un estudio 

ren-uspeciivo, porque la informaciirn que se analiz6 se obtuvo tiempo antes, con fines 

ajenos a 10s objetivos del presente estudio. Y es descripfivo, porque solo cuenta con una 

poblacion a la cual se extrapolaran 10s resultados. 

2.1 Planteamiento del problema 

Una gran parte de 10s trabajos y las investigaciones en torno a1 consumo de drogas en 

Mexico, han tenido y tienen como objetivo, llegar a predecir ylo explicar esta enfermedad 

m luncion de determinados tactores y variables por media de diversos mitodos y tknicas 

de investlgaci6n. Sin embargo, ahn existe la necesidad de establecer inferencias de tipo 

explicative, con la ayiida de tecnicas estadisticas basadas en el anifisis de Ias ccvariamas o 

de ]as correlaciones entre variables que incluyen una variedad de procedimientos: ad l i s i s  

factorial expioratorio, confirmatorio, anilisis de estructuras de covarianzas, etc., que suelen 

denominarse en rirminos generales como modelizacion causal y que perrniten obtener 

resultados m b  precisos y confiables. 

En el presente tiabajo, se elaboro un modelo causal, una aplicacion de bas ecuaciones 

esirucikra:es, en 61 se hipotetiza y se especifican :as relaciones causales unidireccionales de 

variables y factores que intervienen en la rehabilitation de 10s usuarios de cocaina, como 

son: perfil del usuario, el seguimiento terapiutico recibido en CIJ y la rehabilitaci6n del 

mismo, con el fin de conocer la eficacia del modelo de ecuaciones esti.ucturales, para 

expiicar y confirmar las relaciones causales hipotetizadas. 

Mindrz. I., et al. ''Drfirenles r i p s  de esiudios". El pmtocolo de la investigaeidn, lineamientos para su 
elaboraci6n y anilisir. Mfxico, Trillas. 1998. 
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Aplicai un modeio de ecrrrrciorres e~r,-urtrrrules para explicar las relaciones c;~usaie\ cntre 

el perfil rlel lo-lfurio de cocainu, el sejimnriento tn-upiutico y irr rel~ubiiituiilin dc jovenes 

usuarios de cocailia, de 15 a 29 aiios de edad, registrados como pacientes dc primer ingeso  

En bas unidades d r  atcncion de 10s Centros dc lntegracion Juvenil del ares Metropolilana dc 

la Ciudad de Mexico en 1999. Esto para demostrar el poder esiadist~co y explicative dc !a$. 

ccuacrones estnlcturules, en el anillsis de las relaciones causalcs. 

2.2.1 Objetivos particulares 

Realizar un andlisis de Componentes Princlpales. 

Este anilisis sirve para confirmar clsaics variabies enlrarin en el modelo y explordr si 

existe algun constructo no obsewable quc pueda ser inciuldo en el n~ismo. 

Representar la serie de relaciones causales en un dlagrama de sendercs. 

La construcci6n del diagrama de senderos a d e m h  de representar grificdmente las 

relaciones causales enlre 10s constructos permite inciuir en 61, Pas corrciaciones que 

puedan existir entre 10s mismos. 

Especificar el modelo de ecuaciones estructurules. 

Las relaciones causales entre 10s constiuctos se deben especificar en terminos mas 

formales, como lo son las ecuuciones estrucrurales, para que despub sea m i s  sencilla 

su estimacion. 

Estimar y validar el modelo propuesto. 

Una vez construidas las ecuaciones se procesan en el paquete Amos, paia as; validar el  

modelo. 



Uno de 10s principales objetivos de las investigaciones entorno a este tema, es llegar a 

predecir ylo explicar esta enfermedad en funcih de determ~nados factores y variables, pard 

despuis trabajar sobre ellos y poder prevenir, controlar y erradicar la enfermedad, es por 

esto que se necesitan anBiisis estadisticos con mayor poder expiicativo, y uno de 10s 

modeios que desde hace poco mis de una dicada en 10s Es:ados llnidos La tenido una 

aceptaci6n importante para explicar las relaciones causales en varias disciplinas, es el 

modelo de ecuaciones estructw-ales, Por ello, se desarrolla este modelo como un primer 

eosayo para mostrar bas ventajas que tiene y la importancia que puede tener en 

investigaciones subsecuentes. 

El mode10 de ecuaciones estructurales permile un mayor control y explication de las 

relaciones causales involucradas, estima 10s parimetros can mayor eficiencia, y desarrolia 

el anilisis desde una forma exploratoria a una confirmatoria. 

2.5 Alcance del estudio 

Esta investigaci6n se fundamenta en una aplicaci6n de un modelo de ecuaciones 

estructurales con 10s datos de usuarios de cocaina, para analizar las relaciones causales que 

determinan su rehabilitacidn, a travis de 10s factores perfil del usuario de cocob~a y 

scguirniento terapiutico. 

Este analisis permite identificar aquellas variables que tienen un mayor peso estadistico 

para explicar a los constructos antes mencionados. En este sentido, a1 desarrollar el estudio 

se presentaron limitaciones como lo es, que las variables estudiadas fueron disekadas para 

fines ajenos a1 desarrollo de la investigacidn, sin embargo se trabaj6 con aquellas que 

I? 



:icncn un  nlayor podcr explicanvo y con un indice de conhbilidad acepiable cil 10s datos. 

De esra form;,, la pobiacidi~ a !a que se podrian genera!izai !as rcsultados dc estc cstudio. 

son solo a 10s pacientes de CIJ que ingresaron en el a60 de 1999, eil el Area Metropolitana 

dc la C~udad de Mexico, que especificaron ser usuarios de cocaina del Gltimo mrs, y que 

teng,in una eddd entre 15 y 29 anos. 

2.6 Procedimiento de muestrea 

De la muestra que se utilizo paid realizar la investig'acion de Elementospara la evaluaci6ri 

del resultado e impacto del rratamienioi0, se extrajo una muestia aleatoria simple de 163 

usuarios de cocaina, que reportaron haberla consumido al menos en el ultimo mes antes de 

ingresar a ids unidades de atenci6n de CIJ, en el 6rea Metropolitma de la Ciudad de Mixico 

en 1999, con una edad entre 15 y 29 afios. Cabe sefialar, que la muestra original contiene 

datos sobre usuarios de diversas drogas y solo se muestrearon a 10s usuarios de cocaina. Las 

unidades de atencion participantes fueron: Miguel Hidalgo. Alvaro Obreg611, Iztapalapa 

Sur ,  Naucalpan, Ecatepec, Tlalpan, Cuauhtemoc Oriente, Gustavo A. Madero Norte, 

Tlalnepantla, Venustiano Carranza y Chalco. 

2.6.1 Descripci6n de la muestra 

Ln muestra estuvo conformada por el 90.3% de hombres, un 75.6% mencion6 seisolrero, 

10s cosados representaron el 10.5%, proporci6n similar a 10s que se encontraban en unidn 

lib,-e. La tasa mis alta de escolaridad fue la preparatoria con el 40.5%, seguida de la 

secai~daria con un 38.9%. El 21.8% se report6 sin ocupacion, un 21.9% empleado, el 17% 

esrudianie, y un 18.6% cuenta con a l g h  oficio. 

/ I ,  
A pdrtli de un muestmm aleatorio simple enire ios 8,900 padenres vsuarios de drogas que asisrxeion a liatam~enro el 
primer rerncirie de 1998. ae obtuva una mvcsria dc 350 pacienies, medianlc el piagrama NSorripie, mn un nivel de 
coniianra del 95% y un error ertirnado dc5%. 



IVatos sociodemogrilicos de 10s pacientes 

Soltern 123 745 75.6 
Cvaadu 17 10 3 10.5 

E ~ l r d u  ciril UniOn lhbrc I7 10.3 10 5 
Separaao 5 3( i  3.4 

Sm informac~dn 3 I 8  Scomltc 
Pnmailr 17 1 0 3  10.8 

Sncundarra 61 38.8 38.9 
Piepantorla W 40.0 

E,colarzdrd 
40 5 

Tknico 5 30 3.1 

Prolermnul 11 6.7 6 7  
Sin xnformach~ 2 1.2 SF omit* 
Sln ucupraOn 36 2 1 8  21.8 

Am* czar 2 1.2 2.2 
OIfudianlc 28 17.0 17.0 

Esiudla y trabvja 2 1.2 I 6  
Tmbaja 1 0.6 0.6 

C)cupda(,#~ Comercianrc 15 9 1 10.1 
Emplcado 36 21.8 21.9 

Obieio 7 4.2 4.7 
Oflclo 30 182 18.6 

Prcfesion~rla 2 1.2 1.5 

Sin infarmacibn 6 3.6 Sc omire 

Total 165 100 IW 

La mayoria de los pacientes (61.2%), ingresb a tratamiento en CU con una edad entre 10s 

20  y 24 aaos. El resultado de la intervenci6n terapiutica fue la siguiente: el 39.9% 

completo solamente la fase diagnbstica, mientras que el 18.7% interrumpi6 su tratamiento 

con mejoria, un 18% lo completo pero sin mejoria. Cerca de una cuarta parte de 10s 

pacientes (23.6%) asistieron a una sola sesi6n de su tratamiento, en un rango de dos a cinco 

sesiones asistio el 31.5% de 10s pacientes, mientras que 10s que asistieron de seis a ocho 

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



compIcr(l odiarnirnio sin 28 1711 !SO 
Rciulr&do & L~B mcpria 

intcrvcsc6n lnictrumpd lrdtvinrcnta con 30 18.1 187 
lempCutica mc~uria 

Alraparc~ai 6 3 6  4 1 
Alia deliniliva 5 311 .3 I 

Sin inSormaci6n 6 3 6 S<umiic 

una Sesilin 39 3 h 23 6 

Dos rrs~uner 22 1.3; I3 3 

Ties spsloncs 14 145 14 5 
NLmcm dc Cuatio aesronrs 30 181 IS 2 

SFSlOllel 

wisridas 
Clncu ses~onca 23 13 9 13.9 

Sets resrorier 21 I 2 7  12 7 

Siar scaioncs 5 3.0 -3.11 

Ocho scslones 1 0.6 0.6 

Total 165 IOli 100 

2.7 Variables del modelo: definici6n y clasificaci6n 

La descripci6n de las variables que integran el modelo propuesto, se realiz6 atendiendo a 

dos criterios de clasificacion: 1) segun su consideraci6n en el modelo y 2) segun la funcion 

que en 61 desernpenan. 

2.7.1 Clasificaci6n de las variables seghn su cousideracion en el modelo 

En la terminologia usada en 10s rnodelos de las ecr~aciones esiructurales, se distingue entre 

variables laienfes y variables observables. Las variables larerxres o consrructos. se definen 

en tirminos conceptuales que no pueden ser directamente medidos, solo a traves de 

variables que son medibles. Las variables obser-vadas, son bariables o indicadores que si 

son medibles directamente. 



En c\ie e\tudlo \e ih,m conslderado 10s sigu!cntes constructos o var~nbles lalentcs: 

1 l'crlil di'l usu;~rio dc cocaina. 

li. Scyui~nienio tcrapi'ulico. 

111. Rch;~biliiaci6n. 

Lu rlefinir-idn de los cunsrrucros o variubles lurenrcs fue de muncra operativa, en funcidn de 

los ~,urirrbles observrzbies qlie se urilizaroiz como sus indrcadores. Ld inclusion de 10s 

tnd~c;~dores que sirvieron para estimar a ulla variable lalente, se hizo siguicndo un criterio 

1r6rico-rational. Mis  adelante se comprobo, por medio del an6lisis factorial exploratorio, si 

esoc indicadores sirven empiricamente para estimar o no una variable latente. Se  utilizo el 

.-,nn,iual del expedrenrc clinico" (Depto. de tratamiento y rehabilitaciiin. CIJ, 1992) como 

base para la definici6n operativa de las variables involucradas 

1. El Perf1 del rrsuurio de cocaina: se refiere a las caracteristicas sociodemogrificas, a l a s  

condiciones iniciales y de iiltimo mes de: consumo de drogas de 10s usuarios de 

cocaina. 

Las variables involucradas en este constructo son las siguientes: 



X,: Edad de Inicio: 10 a 14 anor I Indica la cdad en que el usvano j comenr6 consumo dc drogar. 20 a 24 anoi 
25a29aii in 

(bnlin<tmcz& 

I 
I I s in  miormk6n 1 I 

Menor dc loallor 

X,: Edad dc lngrcra aTeiapin. 10 a 14 anos 

lndica la edad en que cl usuano Ordinal 15 a I 9  anos 

1ngies6 a lerapla cn CU. 20 a 24 vnos 24 
25 a 29 a h  29 
Sm infonnacids t o !  

I st11 ocupdo,,,, 1 1 1  
A",* c.lr* 
&,cudialiic 
&,"dm y l irhrp 4 ' 
Tiabdp i 
Subrnlplcrdoo C V C ~ ~ U . ~ ~  i, i 
Cumclclmtc 7 I 

Empleado 
G'brcru 

x i 
9 i 

Ofino 
Trabvju dgricola I1 1 
Protra!"ni,,a !2 1 

! 

i 

Shn ~nioimaahn 11 
pp 

Alcohol 

Hcruina 
Oplo y deiirador 
Cocaina 

X :  Drogu de I n ~ a o :  Indica cujler / . E~lirnuldnlcl o cud1 fue la droga con que cl Nom3nal 
paclelirr nniclb su consume. 

Oliar susianclas 

Relraclil 

Experimcnia1 

4 

1 XI Ocupdcabn Curierpondr a la 
1 ocupacibs qur h a m  crc 8nonlrnto 
l idl l~il  C I  "'ilclenlf o usuario dc 
cocdinil 

Nom#n&l 



Con1znunci"n 
, X:., 'l',pu dc u\udil,, Indlcv 5 )  c i  l 
1, 

I !  

diogi. ! 2 l  

Variables quc indican si el u r u r r i o d r  'aaina lorn6 slguns d r  r$iar d r u g l a  m I 
el lapno drl  Gltimo mesanlrr de ingn-rrr a CIJ. 

X,,. Uso de Alcohol cn cl Ultimo / 1 Us0 
I M ~ S  I Nominal / N O  uho I z i  

11. El Seguimienio ternp6nrrco: indica si el usuario de cocaina proporciono la information 

necesaria y tuvo la disposition para cooperar, en las d~versas lases de su tiatamiento. 

X,, Uro dc Mai~puana en el 
Ulumu Mrs 
X,,: Uso d r  lohdlsblcs en el 
Ultimo Mrs 
X,,Uso dr  Deprcsuicr cn el Ultimo 
Mcr 
X,,. uso dc i d h a c o  m si ultimo 
Mca 
XI,: tiro de Crack cn cl Olilmo 
Mci 

Las variables involucradas en este construct0 son las slguientes: 

/S in  infoiniao6n 0 

Nomlnvl 

Variables Esolla Cldieu 1 

' E:::o 

XI,. Enirevista iniarl: Es el regirtio de 
dams de identificaci6n del pacienre. 

1 
XI: Examen roc~al. ldent~rini el 
ambient$ social, fam~liar y siluaci6n 
scioecon6mica dcl paaence. 

X :  Historia climca: Dciinc la 
pr-dencia y caraclrrisiicas de la 
dcmanda arapiurca,  identilica el 
pefi l  clinico del pactente. 

X,: Examen frslco neurol6gim: 
Erlabiece el diasn6irico mCdico 
gencral, expiorando la condicihn firiul 
del oaciente 

1 / Snn infoimaci6n. 
Xli: Examen pricaieiapia breve 
individual. Indlca 10s resultador dei 
piocero IeiapCutico, lor camb~os y 

r~grcsos d e ~  paciente I I s in  informacrdn i o 

i '  

Nominal 

Nom'na' 

Nominal 

ierapiu. 

X,:Tcrapia fam~l~ar -  6 cl 
sepuimienra, eva1uaci"n y control del 

Nomcnal 

Nominal 

Praporcrond el paclrnle 
informac16n suticientc. 
Prpwicion6 iniormaci6n 
incompleia 
Sin informao6n. 
Proporcionir el paccenle 
informacid" suhcientc. 
Proporcion6 informacidn 
inwmplcra. 
Sin informacid" 
P'oporcion6 cl pac>cn,c 
inioimac86n iuficlenrc 
Propoic'on6 infoimua6n 
incompicra. 
Sin infoimao6n. 
Proporcion6 cl pacienic 
mfoimac$6n suilclentc 

Nominal 

'' 
NO aro 
'IU" 

2 I I 1 
0 

i 

I 

2 , 

0 
1 

i 

! 2 1 
I 

0 
1 

EI pcicnte cooper6 con lil aiapia. I I 
El pacicnie no cooper6 

/ p ~ o c e s  p ~ ~ m r e r a p e u t t ~ o  tamlllar, , 

2 
1 
2 
I 

Num,nul j s i  US" 1 I I No uao - ,  2 I 

Praporclon6 mfoimac~6n I 2 
incomoleia. 

i 

Sin informuci6n. 

No "a" i 7 

Nominal 1 S'USo 
No us0 

I / 
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En el capitulo 111, se  expone la teoria que sustenta a1 modelo de ecumione~ a!,-~!c/urrrles. 

asi como del procesamiento de 10s datos de acuerdo con las elapas de su desarrollo. En el 

capitulo IV, se comprueba Pa validez del modelo mediante diversas pruebas de ajuste. Es 

precis0 nlencionar que en los anexos, se incluy6 la teoria que apoya la explicaclon de las 

diferentes etapas del desarrol!o como lo son: el analisis de componentes prtncipales, lz 

construction de un diagrama de senderos, 10s comandos utilizados pard proccsar 10s datos 

con el programa Amos (Analysis of moment structures) y 10s resultados de 10s 

urocesamientos. 

CAP~TULO 111 

APLICACION DE UN MODELO DE ECUACIONES ESTRUCTUWES: 

REHABILITACION DEL USUARPO DE COCA~NA. 

El modelo de ecuaciones estructurales es una extensi6n de varias ticnicas multivariantes, 

entre ellas, la regresi6n miiltiple y el anilisis factorial. Este modelo, se ha usado en diversas 

ireas como psicologia, sociologia, educacion, mercadotecnia, demografia, etc. Su poder 

explicative radica en que tiene la capacidad de evaluar relaciones causales exhaustivamente 

y proporcionar una transici6n desde un anilisis factorial exploratorio a1 conlirmatorio. 

Los modelos pueden incluir multitud de variables", cnya combinaci6n en bloques 

relacionados seglin un esquema teorico previo, contribuyen a esclarecer las relaciones de 

dependencia causal que puedan existir. De esto se deduce que el objetivo del modelo de 

ecuacioner estructurales, es  describir las posibles relaciones causales entre una serie de 

variables para explicar un fenbmeno, en este caso, la rehabilitaci6n de usuarios de cocaind. 

Las variables incluidas en el modelo se consideran factores que de una forma d~recla. 

12 
Loehlm, J. "Porh models in factor, path oiid sirticrura!onoliryr". Latent variable models, an introduction to faclur. 

path and stmctural analisys. Hillsdale, NI. Lawrence Erlbaum Associaic Publisher. 1992. 
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El iri<,dclo c \ r j  conipucsto por UII slstcma de ecuuaoric.> ci,~~ciir~-iile.s quc no solo 

ri.l,w~ml.u> on., rciacihn rna!cm.ilic~ ihnciooal, sino tamb16n. una reiz~cidn te6r1ca de c6uS;l- 

cfccto y \c especiflcan en funci61i del marco IeSrico del p r o b l e o ~ ~ ~ .  

Sc le lldmn rnodelo causal" a un sistsma de variables cuya orgnnizacion y relacion se 

i.sl;ihiccc prr\,laIncnte a pariir de una serie de hipotesis. En 10s modelos pueden manejarsc 

du\ i, mis  variables, cuya combin;icion segun un esquema teurico conrribuyen a explicar bas 

rcl'icioni.\ dc dcpendencia cdus;li que pucdan existir. 

El objetivo de un mode10 causal es de~cribir las posibles relacloncs causales entre una serie 

de v,irlahles para expiicdr un fen~imeno, en este caso, !as relacioncs causales entre el Pe,-tii 

del iui<<ir-io de cocaina, el  Seguimlenro rerapPuiico y [a Rei~nbiiirncrdn. Lds variables que 

\c inclujcn en el modelo se consideran factores que de uiia fornia directa, ilidirectd o 

,<illha\. contribuyen a explicar la Reiinbiliiocidn. 

Lo5 ~.upuesroc" que ce asumen pard cvnstruir un modelo causal soil 10s siguienles: 

I. Tiene que conlener todas las variables que se considern b s  mis iimportdntcs. 

2. La inclusi6n de variables ha de hacerse tal y coma funcionan en la realidad. 

X El maico ie6rico del modelo es el que tiene que especilicar la estructuia de Pas 

ccuac~ones del mismo. Y ser i  tste el que determine. entre olras cosds, el tipo de 

I .: 
i~~v,:tcrr;i. R t l  ,ao~lrlo LISZL '  . Intruduc~ibn conceptual a1 anPliiis muliirariaclu. En enfoqur inforndtico rcrn 
b i b  paquetrr SP5S-X. UMDP, LISREL y SPAD. Vol I. Barcclana: PPU, sc3oad.l cdioi?n. 1989 

1 - 
I i i l r .  A ri a! ' Mw!clo, dr rruaou#le> r i i~i iciurnie.~.  Anilirir rnullivairantu. M i ~ i c o .  Pietlnci Hall, 1999. 



d.itos qu r  \c iccogerin y el mitodo por el quc seiio analizados. 

Al princlpio poi el cual causa-efecto es establecido entre dos variables se le llama 

cau\[llidad, y para que exista este principio se deben cumplir 10s siguientes criter~os. 

1. Orden de tiempo: la causa debe ocuirir antes del efecto. 

2. Correlation: se requiere que exista un cierto grado de correlation entre lus variables, 

estadisticarnente el minimo aceptado es de 0.3. 

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

Los tipos de variables que inlewienen en el anilisis causal son: 

- Variable independiente. representa la causa de1 fenomeno 

Variable dependiente, representa el efecto o lo causado. 

Lo que permiten estos modelos, es probar estructuras causales que se han planteado en 

funcion de la teoria correspondiente, si el modelo es aprobado, se puede decir que apoya a 

la teoria de donde fue generado, pero nmca sepuede interpretar comoprueba de 1u ieoria, 

prlesro yue con esos mismos daros correlacionales pueden ser cortgruenres orros modelos, 

como lo pueden ser: la regresi6n mfiltiple o el anilisis de senderos. 

3.2 EL modelo de Ecuacioiies Esirueturales 

El modelo de ecuaciones esrructurales permite evaluar simultineamente multiples 

relaciones a la vez, ademis de evaluar las relaciones desde su anilisis exploratorio hasta el 

confirmatorio, tomando en cuenta la capacidad de incorporar variables Iatentes dentro del 

anilisis. Asimismo, toma en cuenta el error de medicion y la confiabiiidad de los datos en 

el proceso de estimaci6n. 
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3.2.1 Fasrs  d e  la construccirin del nrodclo de Ecuaciones Estructurales 

Todo modclo causal atraviesa poi una scric de operaciones o fdses: formulacibn te6rica del 

modelo. iepresentacion grifica, especificacion, identificacibn, estimation, verification e 

intcrpretacioil'h. 

a) F~rcu!aci6r? cedrica &I mgdelo: En cna primera instancia se pretende establecer el 

marco teorico del modelo que se somete a prueba. Los contenidos de esta fase hacen 

referencia a: 

La identificaci6n de variables que habrin de ser la causa y efecto. - La conexion causal entre las misrnas. esiableciendo el orden causal y la direcci6n de 

bas misrnas. 

- Una consideration logica para cada hipolesis causal. 

Estabilidad de la estructura causal a lo largo del tiempo. 

b) Representaci6n grifica: A travCs de un diagrama de senderos se explican bas 

variables que intervienen: tipo, orden causal, direcci6n causal, etc. 

c) Especificacidn del modelo: En esta fase se construyen las ecuaciones que reflejan la 

naturaleza y la forma de las relaciones entre las variables del modelo. Es donde se 

establecen las correspondencias entre la teoria y su expresi6n matemitica formal. El 

modelo de ec~mciones esrnrcturaies viene dado por ties tipos de ecuaciones. 

Modelo de ecuacion estructural: 

Modelo de medida para Y (variable observable dependiente o endogend). 

Modelo d r  medida para X (variable observable independiente o exogena). 



El modelo dc ecirooioiio e>~,-ucl~i,rrii-, puede srr exprcsado cn tt211ninos dc ocbo ni.llrccch. 

sobrc las cu,ilcc sc rzali~,in I'ts estimscioncs de 10s par;irnetros. Ias cuatro primerils son 

ul~lizadas para csttmar a1 modelo estructuial y !as siguientcs cuatro para el modelo de 

incdicion. 

I .  Bels(P,,): es una matriz cuadrada de orden nxm, donde nl s\ el nrimero de variable\ 

endogenas !aten:es. P,]. indica el efecto direct0 de !a variable q, sobre !a variable I;,. 

2. Gamma(y,): cc de orden mm, m es el nlimero de variables endogenas latentes y i i  el 

nlimero de variables exogenas latentes. Y,~,  indica el efecto directo de la variable exogena 

latente E, sobre la variable latente exirgena Ej. 

3. Phi(rpG): es una matriz cuadrada de orden m, 11 expresa el nlimero de variables 

exbgenas latentes, el elemento rpij, indica la covarianza entre las variables exogen~s  

ialentes jj y 5,. 

4. Psi(?$ii): es un matriz de orden mnn, donde m expresa el nlimero de residuales de !as 

var~ables exogenas latentes, el elemento ylij indica la covarianza entre 10s residuales. 

5. Lambda.V(Aj,): es una matriz de orden pxm, p expresa el nlimero dc variables 

end6gegenas observables y rn el n6mem de variables endogenas latentes. indica el 

efecto directo de la variable endirgena latente q, sobre la variable endirgena observable 

Y,. 

6. Lambda X(A,ij): es una matriz de orden qxn, q expresa el nlimero de variables ex6genas 

observables y n ei nlimero de variables ex6genas latentes. El elemento L,), indica el 

efecto directo de la variable ex6gena latente Ei sobre la variable ex6gena observable Xi. 

7. Theta-Epsil~n(B,~~): es una matriz de orden pxp, p expresa el nlimero de tirminos dc 

error de las vdriables endogenas observables, 8,,, indica la covarianza de 10s errores de 

las variables endbsenas observables. 

8. Theta-Delta(Bq): es de orden qxq, q es el nGmero de terminos de error de las variables 

exogenas observables. El elemento indica la covarianza de 10s errores de las 

variables exogenas observables. 

2 i  



A 10s elen~enlos de las matrices, se les puede aslgnar valores de O y I.  Donde el 0 lndlc;! 

qur  no exlste relacion enlre las variables poi lo que nose iiene que estimar, mientrds que cl 

1, indica la existencia de relaci6n y tendri que ser estimado el peso de la misma. Asimismo, 

algunos valores pueden fijarse a 1, ya sea poi la confiabilidad con la que se ha medido la 

variables o en funci6n de la variables latentes. Los dos casos en que se puede hacer esto es: 

cuando existe solo una variable observable que m ~ d e  a la variable latente, (donde ambas 
. . 

var;ables comciden y por lo tanto !a medidl: es confiable, con un error de medici6n L'). Y 

cuando existen varios indicadores de una variable latente, se  fija el valor de un parimetro a 

1 y con relacion a 61, se estiman 10s demis, generalmente se fija el valor de la variable quc 

tuvo mayor saturation en el examen exploratorio previo. 

dl Identificacidn del modelo: Es la operacion mis  importante y compleja dei modelo, 

para que un modelo sea identificado se exigen dos condlciones: 

1.  Que el n6mero de parimetros a estimar sea iguai o menor a1 numero de casos o 

unidades de medici6n observadas. Formalmente el nfimero de parimetros r,  tiene quc 

ser: 

t s @ + q ) ( ~ + q + I ) 1 2  

dondep es el nkmero de variables observables dependientes y q el nkmero de variables 

o b s e ~ a b l e s  independientes o ex6genas. La expresidn ( p  + q)(p t q + IJl2 es, 

precisamente, el numero de elementos distintos que tienen Ia matriz de correlaciones 

entre las variables observables. 

2. Que cada ecuaci6n dei mode10 sea diierente a las demis o de cualquier 

combinaci6n lineal entre ellas. 

El grado de identification del modelo tambitn depende de las limitaciones que sobre t i  se  

haya hecho, como lo son los valores fijados a 10s parimetros, considerando que no se 
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El cocltc~cnie dc delcrminaciirn (CD), es igual al coeficlente de correl;~c16o rniiitiplr 

a1 cuadr'do. estc valor indica la intensidad de bas relaciones especificadas en el 

modelo dc forma global, es decir, indica el poder enplicativo de la ecuacion y por 

coosigu~ente el poder de prediccion de la variable criteria. 

Donde: 

Yj, es el determinante de la matriz de varianzalcovarinaza. 

cov(ll). es el determinante de la matriz de varianzalcovarianza entre las varrables 

latentes endogenas. 

Los coeficientes eslimados de ambos indicadores pueden variar entre 0 y 1. cuanto 

mis se aproximen a 1, mayor ser6 la calidad con que las variables observables 

miden a las variables latentes. 

El segundo conjunto de indicadores son las medidas del ajuste absoluto. Estas 

determinan el grado en que el modelo en su conjunto predice la matriz de 

correlation o de varianza observada. Entre las medidas de ajuste absoluto Ids mas 

importantes son: la chi-cuadrada, con esta prueba se busca la diferencia n o  

~ig,z~ficurivu entre las matrices de entrada obsewadas y estimadds. Por tanto valores 

bajos que resulrdn de niveles de significacion de 0.05 6 0.01, indican que las 

matrices de entrada obsewadas y eshmadas no son estadisticatnente significativas, 

lo que se traduce como un huen ajuste del modelo. Un gran valor de Chi-cuadrado 

relativo a 10s grados de libextad, significa que las matrices difieren 

considerablemente. 

; con gl = t - [(p + q)(p + q + l)12] 

Donde: 

0,: son 10s valores observados 
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Donde: 

k,  es el nurnero de variables X e Y obsewadas. 

S, es la niatriz de la covarianza entre las variables observadas. 

a.desviaci6n eslandar. 

gj 1nterpretucid.n y evaluacidn del modelo: A raiz dc ios resultados del paso anterior 

se rechazan o aceptan ias h1p6tesis plantcadas y se discuten 10s resultados 

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

evaluation del modelo sometido a prueba. 

3.3 Formulaci6n te6rica del modelo: Analisis de Componentes Principales 

Pard comenzar el desarroilo del modelo, se realiz6 un ani l is~s  exploratorio por medio de un 

anilisis factorial por el metodo de Componentes Principales, (Cfr. A A N ~ X O  A)  con lds 

variables que presumibiemente calificaban a cada variable iatente eaabiecida previamente, 

asi se obtuvieron nuevos factores, que permitieron reducir el niimero de variables originales 

y trabajar con aquellas que explican la mayor parte de id informaci6n disponible. 

El anilisis de Componentes Principales, es una ticnica estadistica que permite transformar 

un conjunio de variables intercorrclacionadas en otro conjunto de variables no 

correlacionadas, denominadas factores o componentes. Los factores resultantes son 

combinaci6n lineal de ias variabies originaies. Esie an&lisis consiste en la reduction de fa 

informaci6n disponible. Lo que hace es condensar la matriz de correlaciones de las 

variables originales, en "Componentes Principales" obleniendo la mixima varianzd total 

explicada de las variables que tienen mayor peso o saturaci6n factorial. Este procedlmiento 

se  realiz6 para cada variabie latente (Perfil del ussario de cocaina y Seguiniimtu 

terap6uiico). 



1,. ,ir.t probar si las variables estaban suficientemcntc correlac~onadas entrc si para continuar 

con el milisis fdctorial, sc obtuvo ia prueba de esfericidad de Wartlet, la prueba dc Kiiiscr 

Meyci Olkin y el determinante de 1; matriz de correlaciones (CJI AiirxoA). Obtenieodo asi 

In sieuiente. 

Pertii del usuario de cocnina. 

Matriz de correlaclones 

X, X1 X, X. X X Xi X. X9 X," XI, Xi2 Xi, XI. XI. Xi6 

XI 100 

X1 00.5 700 

X, 0.11 016 1.00 

X, -002 -025 033 lW 

X -020-0.03 043 022 100 

X -004 0.21 023 046 012 100 

X 012 005 030 052 -0.14 016 100 

X 005~010 032 016 -014 -014 056 I00 

XP 009 -001 -045 031 040 021 013 -036 1.00 

Xlo 001 0.25 Oil 005 014 009 013 -026 011 100 

X?, 030 011 -010 049 -0.61 0.20 023 -017-0.35 005 100 

X , Z  0.03 004 044 027 046 0.36 067 -0 14 0.52 0 16 0.34 1.00 

X.3 0.06 007 0.35 043 039 0 31 0 52 - 0 22 0.27 - 0.13 - 0.52 - 0 67 1 00 
Xi* 003 0.04 033 037 024 0.44 0.35 -018 0.37 007 047 -015012100 

Xis 006 0.07 0 45 - 0 43 029 021. 0.22 -0 20 0 27 0 14 - 0.22 - 0.67 40 25 1 00 

X2s 003 004 033 007 054 034 0.11 -026 0 4 7  -029 0.34 025033 35 25 100 

KMO y prueba de Bartiett 

Medlda de adecuaci6n muesrial de 
68 

Kalwr-Meyei-Olkin 

Prucba de csfericldad de Bartictl 

Chh-cuadradoaprox~mada 25l.IY6 

d 41 

Stg OW 

La mayoria de 10s coeficientes de correlaci6n de Peanon, presentan und correlaciSn 

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

correlaciones importantes. - El determinante de la matriz de correlaciones (0.085) es  bajo, 10 que implica que 



hay correiaciones altas. 

El indicr de KMO = 0.68, se acepta coma un indice regular, pursto que las 

correlaciones entre pares de variables pueden ser explicadas poi las olias variables. 

La prueba de esfericiddd de Bartlett indica que no se trata de und matriz idmtidad, 

lo que confirma que se puede continudr con el anilisis factorial. 

Seguimiento terapiutico 

Matriz de correlaciones 

X , , X , , X , , X , ) ( i , X a X o X . X x  
X,, loo 
X,S -040 100 

Xli 031 045 1 W 

X. 051 053 053 100 

&,-063 024 0.26 042 1.W 

Xa 035 039 0 53 0.31 0 43 1.00 

X2, 0 57 0.24 0 49 0.20 0.25 0.68 1.00 

&a -022 0.25 0.54 0.21 0.37 0.43 0 33 1.00 

Xr 0.43-059 -0.66034-020-049 -065 -0.69 1.00 

KMO y prueba de Bartlett 

Medlda de adecuacr6n muesiivl dc Kulrer- 
Mcyci-Olkin. 

Piueba dc erlciicidad de Bartleil 
Chi-curdrudo apioximvdo 263 059 

gl .36 
sia. .OW 

Los coeficienles de correlacidn de Pearson, en la mdyoria de 10s casos tiene und 

correlaci6n par encima de la minima aceptada, es decir, existen variables con 

correlaciones importantes. 

El determinante de la matriz de correlaciones (0.094 ) es bdjo lo que implica que 

hay correlaciones altas. - El indice de KMO = 0.754, es aceptable, yd que las correlaciones entre pares de 

veriables pueden ser explicadas por las arras variables. 

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

par que se procede con el anilisis factorial. 



Para delcr~~linar el nijmero de factores a conservai adzinis de torn;ir en cuentd cl i r~ tc r io  de 

Kaiser, se observ6 el tipo de variables que satitniroti a cada factor para podci rr,ili~ar uri 

anilisis de contenido. Asimisrno. la correlaci6n minima aceptddd pard seleccinn;~r Idr 

variahles que ~ a t u r a r i a n ' ~  a cada factor fue la minima accptada de (1.3. (Cfiit Atiexo A). 

Para el construct0 -Perjl  del usuario de cocui,za- se obtuvieron cuatro f~c tu res  quc 

explican una varianza total de 46.9% y para Seguaniento tn-apiunco fueron dos iactores 

que explican una varianza total de 44.3%. 

A 10s factores encontrados con el anilisis anterior, se les nombr6 corzsri-rrctos e.~Sgcno, 

(constructos independientes), porque esran evaluando a su vez a 10s conslrrrcro~ e,itl"gcizo~ 

(constructos dependientes) -perfil del usuario de cocainu y seg~cinirei~to terap4urk.o.. 

Por olra parte, el anilisis de confiabilidad poi medio del alfa de Crombach2' indico que 10s 

datos en su conjunto, tienen una consistencia interiia accptable (o = O.??Y), rnlentnis n,se 7-  Ios 

indices de confiabilidad para los constructos: perfil del usuario de cocaiiz~i y ~eguiniieizto 

rerup6utic0, mostraron un indice de 0.87 y 0.83 respectivamente. Los constructos exogenos 

fueron definidos operacionalmente dependiendo del tip0 de varrables que saturaron a cadd 

uno, en las siguientes tablas se identifican a las variables qile 10s saturaron, la rtiqueta 

asignada y la varianza que explica cada uno de ellos. 

14 
Lar roluraciunerfoctorizler, pueden inieipieraise como indices de coaetaa6n enfre iu  variable y cl lactor. 

20 
El Alfa de Cronibod~, er una medida de coniiabiiidad habliualmente urit~zadv rrrpcclo a lin conlullto dc do, 0 mu5 

indicndarei de un consrruao. Se traduce como la consisrencia inlerna dc to.; d,~lor. Lor vaioica i i r  L'L 0 .$ I .  lor 
vutore, dc 0.6 a O 7 .  se consideran como el Iimlie inferior de aceptabiiiddd . - 

.> 7 
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Constructo endogeno: Perfl del usuario de cocrrinu 
- 

Variables CU~SLNC~DS rx6gcnui C/a de rarirnra 
(factorrs) txpiicadn 

X,: Diogd d~ iiilcto 5,: Carvcreiisf!cvi dcl. 
X,: Tapo dc consumo con lr inlcio dcl ruiiaumD dc 12 54 
dioxa dc lnicio drogas. 
x,: Edrd dc ,n,c,ocn cl 
con,umo dc ia Dmga dc . . 
,ii:ciu  ̂
X9: Edad dc lngiero a Teraipla 

X,,: Alcohol liltuno m u  5: Prevalcnc~a actual de 11.51 
X,S: Tabaco iilirma mer diogas liciws. 

Xil: Manguanu L: P~evalencra m u d  dc 
X,,: lnhalables droeas ilicilai 11.4i 
X,,: Depresores 

X,: &ado ccvil 51: Idcnrificaci6n dcl 
XI: Ercolviidad pamcntc. 11 35 
x;. O C Y ~ * C ~ ~ "  

Constructo end6geno: Seguimiento terapiutico 

Cornponerites % dr 
Variables (constructos varianra 

exdgenor) explicada 
X,,: Enrrevrsia lnicial 
X,,: Esiudao social 
*.H . . .  ,r. ISLOTI clmlca 
-. 

Fislwneumlbgico 
Xi,: Fairnacorerapia 5;: Trawrn~enror. 32.22% 

XI,: Psiwierapia breve 
Individual. 

X,: Giupo de padres 

X,: Terapla famrliar Situacih 
familiar. 

12.02% 
X,,: Rervlrados 

Obtenidos 10s constructos exdgems que caiifican a cada uno de 10s constrcicios endbge,>o~ 

y de acuerdo con el desarroiio del modelo de ecuaciones estructurules, a continuaciun se 

representa esta relaci6n en un Diagrama de Senderos. 
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3.1 El Diagrania de  Sendenls conlo representaci6n de las relaciones causales. 

El Di;iyr;im;t dc Scoderos se define como Pa representation grific;~ de la\ relacio~iss 

citusales y dc correlaciones eiitre constructos e indvadores". 

En Id COIIS~~UCCLSII del Diiigrnma de Senderos, una flecha recta ~ndica una relaci6n c21usal 

de un constructo a otro. Una ilecha bidireccional o linea curveadd eotre constructos, indica 

solaniente una corrzlacion entre ellos. lo que no implica que uno sea causa o efecto del otro. 

(Ck.  Anexo C). 

Los siguientes son 10s supucstos para construir un Diagrama de Senderos. 

1. Todas Ids rektciones causales son indicadas. Ayi la teoria es la base para la inclusion u 

omisi6n de cualquier relaclon, esto es lmportante para justlficar par qu i  und reidcion 

causal no existe entre dos constructos, tambiin para justificar la existencia de otrd 

i-elacion. 

2 .  Las relaciones causales se asumen coma lineales. 

1 Se asume que Pas causas son unitarias, como lo ilustra el siguiente diagrama. 

La variable T se comprende como la causa de A y B, y no coma dos fenomenos o relaciones 

por separado. 

Todos 10s constiuctos en el Diagrama de Senderos pueden clasificarse en dos tipos: 

21 
Lr~ehiin. J. 'Voriencx oJpoiii and ,rniciuioi models". latent valiablr models, an introduction lo factor, path and 

~ t r ~ ~ t n r a l  analisys Hilisdalc. NY. Lawicncc Erlbaum Arsocialc Publisher, 1992. 



Co18st~rr~ro ex6gciio: conocido tambien como variable fueote o independiente. no son 

causddos o predccidos poi ningund otra variable en el modelo, eslo es, no llega iiinguna 

llecha a ellos cn el diagrams. 

Crjnsirricto endbgeno: significa que son predecidos por uno o m i s  consiructos, se puede 

notar que un constructo endogeno puede predecir z otro construct0 endogeno (por eiio st: 

necesita un modelo es!ructura! que especifique %!as relaciones). 

En la s~guiente tabla se muestra la identification de tstos y despuCs se presenta el Diagram 

ya conslruido. 

Identificaci6n d e  constructos 

Variables Constructor ex6senor Constructor end6eenas 
X,: Dr0xr dc ,nitro 

X,: Tlpu de consumo con la droga 5,: Caracieiisiicas del 
de Inloo ln lc~odr l  mnsumo de 
X,: Edad de aniclo en el consumo de dmgas. 
Ir Drag‘, dc inrc,o 
X,: Edad ae lngrao a ierapia 

X,,: ~icohol  dltlrna mes Ex: Pievalencin actual dc qr: Per51 dcl usuaiio de 
S,,: Tahaco iiit~momes dragas liaras. c~caina  

XZZ: Mariguana 
X,,: lnhvlables 
S,,: Dcprcaorcr 

X,: Esmdc cwil 
X,: Escolandad 

h. Identtficaci6n del 
pa""""'. 

x,: Tcr.ip>a famtl~ar  b: Situacidn familiar. 
x,: Rrsuiiados 11%: Peifil del muaria de 

cocaina 
qi: Perfil del iisuaiio dc 
cocaina 

1,: Rchabililaciiin 
'I:: Seguimiento 
ierapeurica 





En el disgrnm,~ dc scndcro\ sc pucdcn obscrvar las si~uicntes relaciones causales. 

( t , )  Ias c ~ ~ r i t c l e r b l ~ ~ d s  del inicio del consumo drogas, (22) la prevaiencia ilclual dc drogits 

licitas, (&) la prevdiencia actual de drogas ilicitas y (b) bas cdraclerislicas sociales de 10s 

usiiarios de cocaina son constructos que son la causa del (ql) perfil del usuario de cocaina. 

A su vez, (01) el perfil del usuario de cocaina, (5;) los tratamientos a 10s que asistio el 

pdciente, y (Ea) la siluacion familiar del mismo son 10s que provocan la existencia del 

constmcto (7.) cegilimirnto teraptutico. Y lindlmenle, (3,) el perfi! de! usuarlo de cocaina 

y (112) el seguimienlo teraptutico, representan la causa de (q,) Rehabilitation, que es el 

efecto final de las reldciones anteriores. 

Entre lodos 10s constructos ex6genos se determina el nivel o grado de correlaci6n, esto es  

porque se trata dc encontrar cuiles son las mis  represenlativas para explicar el problema en 

cuesti6n. 

Se puede observar que ias variabies que caiifican a 4 y &, se asumen como variabies iibres 

de error, porque 10s encargados de contestar estas variables son el equipo mtdico-tkcnico 

de 1as unidades de atencion, lo que supone que el 6nico error existente en el modelo, es el 

error de estimacidn y el error generado poi las respuestas de 10s pacientes. 

3.5 Especificacion del modelo: Construcci6n del Modelo Estructural y d e  Medici6n. 

Despuis de haber desarrollado el Diagrama de Senderos, se debe especiiicar el modelo e n  

ttrminos m i s  formales, en un modelo estructural, esto es a travis de una serie de 

ecuaclones estrii~rurules formadas por las relaciones causales entre constructos. 

Pard poder lransiadar del Diagrama de Senderos a un conjunto de ecuaciones 

es t ruc tu i -~ les~~ ,  sz tom6 en cuenta que a cada constructo endirgeno o variable dependiente 

corresponde una ecuacion. Esto es, a1 constructo donde llegan flechas y de C! no inicia 

22 
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ningun;!. \c lom6 co~lio \.;~r~ablc depe~idlentc o eiid6gena, y liih vi~i~;lblcs que se co~lccl~tn ' 1  

Csle poi nicdio d s  flechas dirigid'ts al rnisrno. se identillcaron cotno sus \~.!ri;~hics 

indcpcod~i.i~ics o prcdictor;is. 

b notacion para cl modelo on-ucturul es: 

'I= rS+Bq+;  

L;:s ec~acioaes gut  especificaa a! modelo estr~ctura! son las sigulentes: 

Veriables = variables + variables + Error 

endogenas exogenas endogenus de medici6n 

' I 1  = Y l l 5 1  +YIZ<Z+ Y,35;+Y,& + 51 

2 = Y25 55 + y2656 + P21'11 + <2 

q3 = + PZI'II + 632'12 + 53 

El tirmlno de error representa la suma de 10s efectos debido al en-or aleutorio de medida y 

al error dc espec~ficacion. El error de medicidn, esti  provocado por respuestas inadecuadas 

por parte de 10s pacientes. El error de especzficacidn, senala la falra de calidad de ajusle de 

un modelo debido a la omisi6n de una variable relevante a1 modelo propuesto. 

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

Beta Gamma 

'1: 'i 'is : , h e y  3 5s &, 



Phi Phi  
- . .  
i, ;: <. 5, 5 ' I  '11 '1, 

$ 8 ' ~  ~ . ~ ~ ~ 11: 

- ,  c : l $ : :  - . - - - 

e . p i , P i l  . - - - 

/m, :  0,. mi; ~ ~ ~ 

- $ 6 5  - 

El modelo de e~uoc ione .~  estructurales, permite construir un modelo de  medicion, donde se 

especifican las reglas de correspondencia entre las variables observables y latentes, este 

modclo permite utilizar una o m h  variables para un ~inico construct0 end6geno o exogeno 

y despub estirnar o especificar su confiabilidad. En el modelo de rnedici611, se puede 

svaluar la contribuci6n de cada variable para rnedir a las variab!es latentes. Este 

procedimiento es similar a1 anilisis de componentes principales. 

En el anilisis de camponentes principales cada variable es  explicada seg6n su  saturdci6n en 

cada factor. El objetivo fue resumir lo mejor posible las variables por medio de un niimero 

pequefio de factores. Esas relaciones se pueden representar matematicamente como sigue, 

con un ejemplo de cinco variables y tres factores. 

v, L,, L,z L!. 
V2 L, L, L, 
V3 L L,, L,i 
V, 41 2 4 1  

v5 I-3 b 2  b 3  

Cada variable tiene una saturaci6n sobre cada factor y asi cada factor es siempre una 

composici6n de todas Pas variables, aunque sus satu~aciones varien en magnitud. 



tin L~ctor cs un constrocto. definido pur las vailables que lo s,,iur;in. En la especilicaci6o 

de! niodelo de mcdiclon, se puedc lhdcer lv transici6n dcl ;:nil~sls de componeates 

princ~pales -en donde no se conoce u priori el nlimero de factorcs y lds variables quz 10s 

saturan- a un modo confirmatorio, donde se  especifican a priori aquellas variables que 

definen a cada factor. 

Mostrando lo anterior con el mismo ejemplo, se asume lo siguiente, si V,  y V> se toman 

cotno indicadores para el constructo A ,  Vz y Vr para el constructo B y Vj es un simple 

indicador del constructo C. Entonces el modelo de medicion se puede expresar como sigue: 

Vanabics onstructos 
A B C  

v, L, 
V? L2 

v, 4 
v4 La 

I VI k 

En el modo exploratorio (anilisis de Componentes Principales) no se tiene el control sobre 

las saturaciones factoridles, porque el mismo anilisis las estima. Sin embargo, en el modelo 

de  medicion se pueden seleccionar Ids variables que describen a cada constructo, sin perder 

de  vista las saturaciones originales (el caso de  variables que pueden ser indicador de m i s  de 

un constructo, no es parte de este anilisis). Este mismo procedimiento se realiza para 

especificar el modelo de medicion para constructos endogenos y exogenos. 

La selecci6n de variables que de acuerdo a1 analisis de componentes principales saturan a 

cada constructo se identifica en 10s siguientes cuadros. 



La notaci6n matemitica para la constmcci6n de Pas ecuaciotles del modelo de med~cion son 

bas siguientesJ: 

Para constructos enddgenos: I' = Ay + 5 

Como el modelo no cuenta con indicadores que midan direcramenie al constructo end6getio 

q,, se omiti6 la matriz Lambda Y. 

Para consrrucros exagenos la nomenclatura es: X = A x q + &  

X,=>:w,& +bj 
&=>."us&+ba 
X,=Ax,,L+3j 
& = x X h 3 , < d h  
x,=A",,.<i+& 
X,=A",,.<l+b 
X, =A'~,,Sltb, 
Xhl=AZth2kx+6~~ 
x12=A'>>,*<,+6>? 
x,,=Ax,,l.e+a,3 
XI,=A',,,,L+~,~ 
Xn~=Axl~>st~+&s 
X87=A'373t54t7 
X,,=A',,kSi+bbh 
Xb9=kx>9>E5+6>" 
X~,=h.u,,atr+~ni 
X',=h:12r:5+bl: 
X>? =Ax2>zS5+b?2 
X~=~i,,~+Ci42j 
X, =>?,,r.%ib21 
X3 =)?32&+b25 



L,;, ni;ilrir Lambda-X cs la siguienle: 

x< 
X, 
X; 
X.. 
x; 
x, 
X,, 
x,, 
XI? 
x,; 
x,, 
x,i 
x17 

X," 
X," 
X.,, 
X?, 
x2i 

x:; 
x., 

La malriz de Thera-Epsilon y Theta-Delta se excluyen, el modelo se planted sin 

correlaciones entre 10s errores de los indicadores de conslructos ex6genos. Esto fue porque 

no existe un sustento te6rico sobre 10s datos de 10s usuarios de cocaina coma para haber 

planteado este tipo de errores. 



CAPITULO IV 

EVALUACI~N DEL MODELO DE ECUACIONES ESI'RUCTURALES 

Mediante algunas pruebas se evallia el ajuste del modelo a 10s datos empiricos. Si el ajuste 

no es bueno se trata de repetir el proceso hasta conseguir un modelo satisfactorio, cuando el 

modelo ha sido validado se puede pasar a su interpretac~on sustantiva, intentando explicsr 

la importancia relativa de 1as distintas variables, dentro del marco teorico. 

La estimation del modelo, se realizi, con el m6dulo de Amos (Analysis of moments 

structures) Version 3.6 para Windows95, este paquete ha ganado prestigio en 10s iiitinios 

aiios debido a la sencillez de la interiaz para el usuario, se ha comparado con el paquete 

LISREL (Linear Estructural Relations), ambos proporcionan modelos para varios diseios 

de investigaci6n (seccion cruzada, experimental, cuasi-experimental y estudios 

longitudinales). Estos paquetes se han convertido en sinonimos de modelizaci6n de 

ecuoci~r,es es:iiic;ii,-iiles. Los comandos, programas y corridas dei modeio se presentan en 

el anexo de Amos. 

4.1 Estimation del modelo estructural 

Antes de proceder a la estimaci6n de 10s parimetros, primeramente se reviso que el modelo 

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

El nhmero de parimetros a estimar fueron 45, con el que se cumpli6 el numero de 

parametros a investigar 455 45 que las unidades de medicion observadas. 

Por otro lado, cada una de las ecuaciones de la fase anterior, es distinta de Pas demis y de 

cualquier combindcion lineal entre ellas, con lo que se cumpli6 la segunda condition para 

que el modelo estuviera identificado. De esta formd se procedih a estimar 10s padmetros 

del modelo. 



El niitudo dc mbx>oi;l verosimtlitud. luc el uiiliz,ido p;ir;i eslim,u lo\ p ~ i i i i i ~ c l r ~ ~ s  ll.:ii~.iri~~\ 

"coeficientes cstructur,iles" del sistema de ecuaciones, estos cocl~clentcs corrcspot!dci~ 

aproximadamente a los cocficientes P en una ecuacion de rcgres1611. pudicndo \cr 

interpretados como pesos reiativos que un cambio en ia desviacioi~ tipica de una vui-luhie 

caiurr provoca en la vui-inble efecio" 2a. 

Los estimadores de mixima verosimilitud tienen clertas propiedades en generill que  a 

continuaci6n enunciamos2': 

i. Son consistentes: 

Cuando se verifican ids condiciones 

lim E[6] = 8 y Lim Var[6] = 0 
n-m n-m 

entonces es  6 consistente. 

Este tipo de propiedldes definidas cuando el numero de observaciones n, iiendc it 

infinito, e s  lo que se denominapropiedades usinidticas. 

2. Si 6 es  un estimador suficiente de 8, su estimador miximo verosimil, es funcion dc 

la muestra a travhs de & 

El estimador suficiente del parametro 8 debe cumplir lo siguiente: 

P[x~=xl ,  X2=x2. . X n = ~ n ~ 6 = a ]  no depende de 8 

para todo posibie valor de 8 

26 Jorsskog, K y Sbhom, D 'fimrig end zeomg" Lirrei 8, structural equations modeling with SMPLiS command 
language. H~lladdlc, NJ. Sc~enrific Soitwan International. Lawrencc Eilbaum AL5ooatr Puhliihci.lYY8. 

L( Laehl~n, J. "Fiiiingpa,il nzodrl$". Latrnl variable models, an introduction to lactor, palh and structural analir?r 
Hiilsdalr.KI Lnurcncc Erlbaun Associate I'ubilshcr. 1992 



Es decir, uil cstimddor es su(icicntc. si aguta ioda I;, liilol1li;lct6n existcntc cn la 

mucstra que sirve para rstimar el parimelio. 

3. Son asint6ticamente normales, no siempre son insesgados 

Se d ~ c e  que un estimador 6 de un pardmetro 8 es lnsesgado SI: E[6] = 6 

La carencia de sesgo puede lnterpretarse del slguiente mudu: Supongarnos que se 

::en; iin ntimero indefinido de muestras de una pobtaci6n. todas ellas de! mismo 

tamafio n. Sobre cada rnuestra el eslimador nos ofrece una estlmaci6n concreta del 

parimetro que buscamos. El estirnador es insesgado, si sobre dicha cantidad 

indefinida de estimaciones, el valor medio obtenido en las estimaciones es B (el 

valor que se desea conocer). 

4. Son asint6ticamente eficientes, es decir. entre todos 10s estimadores consistentes de 

un parimetro 8 , l o s  de maxima verosimilitud son 10s de varianza minima. 

4.2 Evaluaci6n de  10s criterios de  ajuste del rnodelo 

Este paso permite describir el grado de aluste enlre el rnodelo y 10s dams. i a s  corridas dcl 

programa Amos se encuentran en el anexo C. 

Las correlaciones n~liltiples a1 cuadrado, correspondientes a ias eiiruc~oires estrucrumles 

resultaron ser: 111 = 0.87 

q 2  = 0.84 

q, = 0.89 

El coeficiente de determinaci6n para todas las ecuuciones esrrucrirrrcles fue de 0.87. 

La medida de  verosimilitud del estadistico chi-cuadrado, arroj6 el siguiente resultado: 

xZ =136.8S, con 0 Grados de liberiad, y un nivel de significac16n de p=0.05, este estadistico 

indlc6 que las diferencias de las matrices observadas y estimadas no son significativas, lo 

que se  traduce como un ajuste acepiable. Sin embargo, el poder de extrapolar 10s resultados 
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Los valorcs esiimddos de las variables observadds, muestran quz aiguiias se puedeii 

considerar como buenas variables predictoras paid las variables latentcs. Esto sc purde 

observar en el dhgrama anterior, donde la mayoria de 10s valores estinlados para las i. son 

mayores a 0.5, y esta afirmaci6n se respalda con 10s valores obtenidos en los coeficiente\ 

de determinaci6n y de correlaci6n mfiltiple al cuadrado. ( Cfr. Supra) 

Los valores de 10s parimetros a, indican la existencia de una relacl6n imporidnte entrc las 

variables latentes exbgenas, eslo es, bas caructeristicas dei inicio del consumo de drogas 

del paciente (*=.54), se relaclona de una manera baja pero considerable con el consumo 

actual de drogas ilicitas del paciente -prevalencia actual de drogus liciras-. Y la 

prevulenciu acruul de drogas licitas (Ck.61) con la prevalerrcru ociitiil de cfr-ogul ilicita~. 

Lo que se puede interpretar como: el uso de drogas ilfcitas, se combina con el uso de tabaco 

y alcohol. Las demis relaciones presentan parametros estimados par debajo de Q-ii.36, un;l 

relacion pobre entre estas variables. 

En cuanto a la relaci6n existente entre las variables latentes (la aporracion mds m~porrunte 

de  10s modelos de ecuaciones rstnrctnrales), primero se explicarin 10s efectos directos 

sobre el pefi l  del usuario de cocuina. 

Las variables que predicen a1 per@ del usuario de cocaina son: ias car-uirerLricas dei 

inicio del consumo de drogas (con y=0.78) y la prevalencia actual de drogas ilicita~ 

(y=0.8), y una aportaci6n baja pero a considerarse es la identifica~idn deipucienie (:1=0.4). 

En la variable latente de seguimiento lei-api~crico, las dos variables latentes exogenas que la 

explican. lrarnniienlos y situaci6n familiar, tienen una aportacidn similar dc (y=0.67 y 

y=0.62 respectivamente). A seguimiento ierrrp4ulico tambihn llega un efecto direct0 poi 

parie deperfil de1 usuario de cocaina, con un valor de B = 0.78, con este valor quizis no sc 

5 1  



descubra nada, pcro se corrobora que la< condlcioncs en que llega el pacientc a pcdir los 

serv~cios d r  atenciirn ct~rativa rchabihiatorla dr CIJ. predicrn el tipo dc tratamiento clue ce 

le proporcionarj. 

La variable que niejor predice al constiucto latenie rehubilitucidn, r s  el >eguimieriro 

Ie?-upapeuiico (P=0.84), la variable perfil del usim,-ro ile cocoinu con P=U.75, aunque tiene uo 

peso --t ,~.a,ivd,,,,n,, *. . -- .- t ... -- .,, ,e,- A :.. de ser importante para predeci; la rehabilitaci6n. 

En resumen, la iilubilitur.iin del usuario de cocaina se explicn en terrninos de 10s 

siguientes factores: carocleristicus del inicio del consiinio de drogus y Iaprevulenciu ucrual 

d e  drogus iliciras, que en su conjunto son indicadores del perfil del usuariu rle cocuina. 

Tambiin se expiica en tirminos del seguin~ie~zro rerupi~rricu, a travis de su sir~iacidtl 

familiar y de la disponibilidad pard continuar y cooperar con 10s rmrumientos. 

dcl ,niciodcI 

Perf11 dci 



La modcllzacion por medio de las ecitu~iones eso-~rcii~rirles, ofrece m i s  oportun~d;ides qui. 

cualquier oiro mode10 multivarianfe, entre estas, la oportunidad de comblnar elemenios del 

an2lisis de la reyresion multiple, el anilisis factorial y el analisis de senderos. Permite 

cvdludr complejas e s t r u ~ t ~ r a s  de dependencia, ademis de la estimaci6n simultinea de 10s 

parimetros entre indicddores empiricos y variables latentes (endogenas y exogenas), para 

ello, es precis0 contar con un marco contextual del problema que sustente al modelo 

propuesto, de lo contrario, es muy facil caer en modelos errirneos, porque el ajuste de un 

modelo a 10s datos no significa que sea un modelo correcto, siernpre es posibie formuiar 

modelos distintos que se ajusten a conjuntos de  datos particulares. 

Un modelo correcto debe cumplir con lo siguiente: debe sustentarse en un juicio valorativo 

sobre el marco contextual del modelo especificado. La proporc~on de varianza explicada 

poi Pas variabLes endCgcnas inck~idas debe se; a!!a. Y fiaalmente, los efectos calisdles 

deben ser 10s mismos en distintas muestras y en diferenles espacios del tiempoZ6. 

Cabe resaltar que no se disenir un estudio ex post facto, con lo que se explica que 10s 

resultados no se ajustaran como se hubiese deseado, y que el anilisis del modelo fue de 

forma descriptiva, por lo que se omiti6 un anilisis de resultados ciinico o psicosocial sobre 

Ids variables involucradas en el modelo. Sin embargo, a partir de 10s datos obtenidos 

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

I. Inferencias estructurales, que se refieren a posibles nexos causales entre las 

variables. 

2. Inferencias de tipo descriptive. 

I,, 
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Eslc lr:~h~iju, periiiiti6 mo\trai que el modelo dc e~uacione, c\i,i~iiu,u/cs, cs muy iitil 

prioc~p;rl:rirritc pw dos raroncs. 

I) Proporciona un  mitodo directo para analizar simuitbnedmenrr rniiltiples relaciones 

causales, a1 misrno tiempo, en la estimaci6n de parimetros involucra a la confiabilidad 

de  10s dams, obteniendo estimaciones m2s confiables. 

2) Ticnc la capacidad para evalul;; bas rclzciones czusa!es exbaus!i\,amente, porq"c ,,a 

desde un anilisis exploratoiio a un confi;rnatorio. Trabaja solo con aquellas variables 

que tienen un mayor peso tstadistico, confirm.a s i  tstas funcionan como indicadores de 

10s constructos in~mlucrados jJ permite aceptar o rechazar las relaciones causales 

modeladas. 

Es precis0 mencionar que si el modelo de  ecuaciones esrnlcrilraies, aprueba un modelo de 

relaciones causales en funcion de una teorja correspondiente, esto no quiere decir que se 

haya probado esd teoria, sino que simplemente la apoya. 





AR'EXO A. ~NALISIS DE COMPONENTES PRLNCIPALES 

El Ati i l i~ts  de Compoilentes ~ r ~ n c i ~ a l e s " ,  es usado cuando el objetivo es resumir la 

1nformaci6o original [la vartanza total explicada) en un minimo nfimero de Componentes 

(~tclores)  para prop6sitos de prediccion, esto es, transforma un conjunto de variables 

intrrcorrciac~onadas en otro conjunto de variables no correiacionadas, denominadas 

coniponentes. Los componentes son comb~nacion lineal de las variables originales. 

El objelivo del Anilisis de Componentes Principales, es encontrar componentes que 

resuman lo niejor posible la informaci6n contenida en la matriz de los dalos originales. El 

primer colnponente que encuentra es el que contribuye a explicar mejor la varianza total, el  

szgundo componente aporta el m6ximo de la varianza restante, siendo independiente del 

primero. La secuencia continua extrayendo componentes, hasta explicar la varianza tot;&, 

por esto 10s componentes resultantes forman una combinacih lineal de las variables 

origiiiales. En el siguiente diagrama se muestra Pa metodologia empleada para el Anilisis de 

Componentes Pr~ncipales. 

e a o e mtiaccion- 
artogonal, oblrcuo. ctc 

tacihn, interpretaci6n de 

-7 - .  
8ahqueria. R ii8uirsir/ocioi~or. Intmducci6n conceptual 11 an6lisir multivariadu. Om entoque informitico con 
hs paqueler SPSS-X, BMDP, USROL y SPAD. Vol 1. Barcelona PPU 1989. 
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El primer paso en el anilisis de componentes piincipales. cs ciilcular la rnatric clc 

correlaciones, entre todas las variables que entran en el anilisis. Esto se redllza a pilrtlr dr 1;s 

matriz de datos originales. Uno de 10s requisites que pide este anillsis es que las v~~rlabler  

estin altamente intercorrelacionadas. 

Algunos de 10s indicadores del grado de asociaci6n entre las variables, cumplen la nlisrna 

funci6n y suelen llegar a la misma conclusi6n, 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 

intercarrelaciones. Un determinante muy bajo significa que hay variables coil 
. ~. , 

iii;ti;corrzlacijr:ei; r ,  a s ,  s o  A .  q 1 ,  2 .  ; 2 :  ! :  I:.,: 

realirar ua  anilisis Izc!oria:". (Bisqueira, i989). 

Otro indicador es  el test de Esfericidad de Bartlett, que se utiliza para someter a 

comprobaci6n la hip6tesis de que la matriz de correlaciones es una matriz identidad. Si esta 

hip6tesis es cierta, significa que las intercorrelaciones enrre las variables son ceros, en la 

diagonal principal hay unos, puesto que la correlaci6n de una variable consigo misma es 

igual a uno. Es  decir, las variables no est5n intercorrelacionadas. Por lo tanto la nube de 

puntos en el espacio formaria una esfera (esfericidad). 

El test de Esfericidad de Bartlett se fundaments en que el deterininante de una matriz es un 

indice de la varianza generalizada de la misma. Un determinante pr6ximo a cero ind~ca que 

una o m5s variables podrian ser expresadas como una combinaci6n lineal de otras variables. 

El indice de Kaiser Meyer Olkin, compara 10s coeficientes de correlaci6n de Pearson con 

los coeficientes de corselaci6n parcial entie variables. 



KMO = ~ ~ r ? y  
21 r'y + I X ~ ~ ~  

'? '? 
Donde: 

r,; = es  el coeiiciente de coirelacion de Pearson enlre bas variables i y j. 

a,, = es  el coeficieiite de carrelacion de parcial entre bas variables i y 1. 

SI los coeficientes de correiaci6n paicial entre las variables son muy pequefios, quiere decir 

que la relacibn entre cadi par de variables puede ser explicada poi el resto y por tanto llevar 

a cabo un anilisis factorial. 

1 ;. KMO > 0.9 son considerados excelentes 

0.9 r KMO > 0.8 son cons~deiados buenos 

i.6, ;,>,,2 > :' - : - - ,,, , .  , : .  . , -  '., .. 4. ' 'b.. 'i..~.i''*"V> Yb"y'...u. 

0.7 ;: KMO > (1.6 son considcrados reguicr::, 

0.6 2 KMO > 0.5 son considerados malos 

KMO < 0.5 son considerados muy malos 

MATRIZ FACTORIAL 

A partir de una matriz de correlaciones, el anilisis extrae otra matriz que reproduce la 

primera de forma mas sencilla. Esra nueva matriz es la llamada, Matriz de Componentes. 

Cada una de las columnds de la marriz es un factor o componente. El niimero de filas 

coincide con el nkmero de variables. 

Los elementas F,  de la matriz, pueden interprelarse como indices de correlaci6n entre el 

factor i y la variable j. Estos coeficientes reciben el nombre de pesos, cargas, ponderaciones 

o saturaciones factoriales, estos indices representan el peso que cada variable asigna a cada 

factor. Cuando hay variables con saturaciones altas en un factor signiiica que esiin 
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iicocladas a Cste. 

Cuando hay varidbles con ponderaciones altas en un factor y bajas en todos 10s dernas, se 

dice que cstin saturadas en ese factor. Este analisis cobra sentido cuando todds las 

variables estdn saturadas en algin factory bajas en todos 10s demhs. 

V A L O W S  PROPIOS !eigenvzlaes! 

A bas saturaciones (F;), a1 cuadrado de la matriz factorial se les denomina valores propios 

(eigenvalues), y ofrecen un indice de la varianza de la variable explicada por cada factor. 

La suma de 10s cuadrados de las Fi de cada columna (Factor), es una medida de la varianza 

de la matriz Factorial que viene explicada por ese factor. 

Las saturaciones de cada factor pueden tenet como miximo el valor uno. En este caso, id 

variabilidad de la variabie quedaria totaimente explicada pot ei factor. Por io tanio, el valor 

mis  alto que puede obtenerse en el valor propio (eigenvalue) de un factor es igual a1 

nimero de variables. 

COMUNALIDADES 

Se denomina comunalidad a la proporci6n de varianza explicada por 10s factores comunes. 

Las comunalidades iniciales en el analisis de Componentes Principales son siempre iguales 

a uno. Por tanto este dato no aporta ninguna informaci6n relevante. Sin embargo, en 10s 

estadisticos finales es donde cobra sentido la comunalidad. Al final del proceso no queda 

explicada la varianza total de cada una de las variables, ya que solo se han retenido un 

conjunto reducido de factores de entre todos 10s posibles. For lo que la comunalidad de 

cada variable es la proporci6n de varianza explicada poi el conjunto de los factores 

resultantes. 



I.;! comunalidud ( h' ) de cada variable se calcula a paitir de la matriz Pactorial y es igu;li 'I 

1,t \uma de los cuadrados dc Pas ponderaciones factoridles de cada vnriable. 

L;i comunalidad puede oscilar entre cero y uno. El crro indica que 10s factores comunes a 

una var!ab!e no explican nada de !a variabilidad de esa variable. .Mientras Sue el uno indica 

que la variable queda totalmente explicada por 10s factores comunes. 

Aunque la Matriz Factorial sin rotar es una primera solucion dei aniiisis, y en ocasiones es 

dificil su interpretaci6n, es conveniente utilizar 10s mCtodos de rotacion de factores. 

La rolacion factorial pretende seieccionar ia soiuci6n m b  senciiia e interpretabie. En 

resumen, consiste en hacer girar 10s ejes de coordenadas que representan a 10s factores, 

llasta conseguir que se aproximen al miximo a las variables en que estin saturadas. 

La rotaci6n de factores transforma a la matriz factorial inicial en otra, denominada, Malriz 

Factorial Rotada de mas facil interpretacibn. La matriz factorial rotada, es una cornbinacion 

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

Existen diversos mCtodos para realizar rotaciones factoriales. La rotaci6n no afectd a la 

bondad de ajuste de la solucion factorial. Sin embargo, cambia la varianza explicada por 

cada factor y este cambio depende del mitodo de rotaci6n que se adopte. 



ORTOGONALES OBL1CU.U 
Currtinl;$n Cuartimin 
Ecuamax Obl in l~ r  
Onurnax Oblimin 
Varimdx Oiroblicuii 

Narzx!mea!e ss  aplicax rotadozes ortogo~ales, siendo el mi!odo vaiimax el mis  utrlirado, 

dentro de las rotaclones oblicuas, el mktodo obiimin es posibiemente el mejor. 

ROTACIONES ORTOGONALES 

Este tipo de rotaciones puede aplicarse a factores que no estan correlacionddos. esta es la 

solucion m8s recomendable y la mis usada dentro de esta clasificaci6n es la varimax 

Rotucidn Varimax: consiste en maximizar ia varianza de ios tdcrores, cdda coiumna de ia 

matriz factorial rotada produce aigunas saturaciones muy altds en un factor. Con esto se 

tiene una mayor facilidad en la interpretaci6n de resuitados. 

ROTACIONES OBLICUAS 

En algunos casos no se consiguen hallar factores intercorreiacionados enrre si. Para resolver 

este probiema se permite que las correlaciones entre 10s Eactores sean diferentes de cero, es 

decir, que 10s fdctores esten correlacionados. En la rotacion obiicua. las sdtuidciones 

factoriales no co~nciden con las correlaciones entre el factor y la variable, pucsro que 105 

factores estin correlacionados entre si. Poi eilo, cuando se aplican rotaciones oblicuas la 

matriz factorial no roiada se convierte en dos matrices diferentes. La matriz de saturaciones 

y la matriz de correlaciones entre factores y variables. 



La matriz iactorial rotada o sin rotar seghn el procediniiento que se eligi6. puede present,!r 

un numero de factores supcrior a1 nrcesario para explicar la estructura de los datos 

originales. Generalmznte hay un conjunto redueldo de factores, los primeros son 10s que 

expllcan la mdyor parte de la variabiiidad total. Uno de 10s problemas, es dcterminar el 

numero de factores que conviene conservar, puesto que se tlene que cumplir el principio dc 

~ars imonia .  

S e  han dado diversas reglas y criterios para determinar este numero de factores. Uno de 10s 

m i s  utilizados es el criterio de Kaiser que se  expresa como sigue: "Consewar solamente 

aquellos componentes principdles cuyos valores propios (eigenvdlues) son mayores que I;, 

unidad" (Bizquerra, 1989). La mayoria de 10s paquetes estadisticos cumple con este 

criterio, mientras no se indique lo contrario. Otra sugerencia consiste en obsenfar el 

porcentaje de varianza total explicada. Cuando se llega a un porcentaje acumulado 

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

Entre otros criterios utilirados estin 10s de Cattel y Jaspars pueden agruparse en dos 

mttodos generales jllizqrrerr-a, 1989): 

a) Regla basada en la restituci6n mhima: el investigadoi fija a priori un nivel 

minimo de varianza a explicar. 

b) Reglas basadas en la inforrnacibn restituida pop cada factoc se  lrata de  reglas 

empiricas una de ellas e s  la de "scree plot", consiste en una represenlacion 

grifica donde los factores estin en el eje de las abscisas y 10s valores propios en 

el de las ordenadas. Los factores con varianzas altas se distinguen de  10s que 

tienen varianzas bajas a partir de un punto de inflexiiin en la grifica. Se pueden 

conservar 10s lactores situados antes de este punto de inflexi6n. Un ejemplo de 

este mitodo se muestra a conlinuaciiin. 



En cctc cdso. rl primer 1,ictor explica la mayor parle de la varixbilidad. Seguido dc dos 

t,rc~orcs quc contilhoycn ion un;~ pequena paitc. Si se unen los astcrlscos iiied~aiilc un,! 

lines, sc observ,, qus el punto de inflexi6n csti en el cuaito factor. Por lo tanlo convendri 

consertaar 10s Ires prirneros. Los d e m k  expllcan muy poco, por eso no se roman en cuenta. 

Eli id interpretaci6n de los factores se sugieren los dos pasos siguientes: 

a) Estudiar la composici6n de las saturaciones factoriales significativas de cada fdclor. 

b) Intentar dar un nombre a 10s factores, el nombre debe asignarse de acuerdo con !a 

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

Aunque tambiCn eliminando las saturaciones bajas (generalmente menores de 0.3) puede 

ayudar. 



.4NEX8 B: DIAGRAM D E  S E N D E R O S  

Aunque el D~agiama de senderoszs, no es esencialmente un anillsis numerico, se usa para 

mostrar grificamcnte las relaciones causales entre conjuntos de variables observables y no 

obseivables (cons;iiictos), como se indic6 en la deSr,ici6r, de! a~i!isis cacsa!. a!gnnas 

variables son las causas v otras 10s efectos. 

La siguiente es la nomenclatura que comfinmente se ocupa en el Diagrama de Senderos. 

Las variables exogenas observables son denotadas poi: X 

Las varrabies end6genas obsewables son denotadas por: Y 

Todas las variables observables son representadas por un cuadrado: [7 

Todas ias variables no observables son representadas poi una elipse: 0 

Las variables exogenas no observables son denotadas poi: 5 
Las variables endogenas no observables son denotadas por: q 

Los efectos de variables endogenas sobre ex6genas son denotadas par: @ 

Los efectos de variables ex6genas sobre end6genas son denotadas por: y 

Las correlaciones entre variables ex6genas no observables son denotadas por: q3 

El tCrmino de error para cada ecuaci6n relacionada a un conjunto de variables explicatorids 

ex6genas y endogenas a una variable end6gena es denotado por :t 
Los errores de mcdici6n de variables exogenas son denotados por: 6 

El coeficiente de iegresi6n relacionado a cada variable obsewable y su contraparte no 

observable es denorado por: h 

2s 
Hdir, J., Anderson, R., Tillham, R. y Black W. " Modclos de ecuociones esiruaurnlrs". Anilirir multivarianlr 
Mexico: Pretincc Hall 1W9. Y en Laehiin, I. "Polh models nr factor, ~ o r h  and muoural onaliq~'' Latent 
variable models, an introduction to factor, path and rlmctural analisys. Hillsdaic, NI. Lawrence Eilbaum 
Assuciatc Publisher 1992. 
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Los errores de ii1edlci6n relacionados con variables endcigeo,~~, sc rcliercn <I \.~ri.ihics a 

intluencias cxternas no especificadas en el diagiania y qur atcclan a 1'1 o~cdlclSo dcl 

co~islructo. eslos errores son indicddos con una pequena llechs que llesa d l  c<)n5truclo 

mdogeno y cs denoiado por: & 

La corre!aci6n ee!re :,a:iables ex6genas es reprcsentada poi una flccha cuiv;t hdireccional. 

A la variable de donde tiene origen una flecha recta unidirectional se ic ldentilica como la 

causa (variables exbgenas f y a la variable a donde llega esta fiecha se le asume como 

efecto (variables enddgenas ). 

La correiacion entre dos constructos es represeniada por la suma de 10s componentcs de 

sendcros que conectan esos punlos. Se le llama compownte dc srndcro a Id flecha que 

conecia a dos constructos. 

Un componente de senderos debe cumplir con las siguientes reglas: 

"We5ar I .  El componente de sendero nopuede ir hacia adelante y despuk rco 

El siguiente diagrama ejemplifica esta regia 

El componente de sendero BAC es un sendero aceptable para ir de B a C, pero el sendero 

BDC ya no lo es. En el primer caso uno va de atris para adelante entre B y A y despuis 

hacia delante de A a C, pero el sendero BDC requiere ir hacra delanle (B a D) y desputs 

regresar (D a C) y esto ya no es valido. 



Colilo ejcmpio sc muztra  ei siguiente diaziam<!. 

El componente de sendero ACF es aceptado, pero oiro como ACDECF no se puede aceprar, 

porque se regresa a la variable C 

3. Acepia un muxzmo de unaflecha curvn enire constructas. 

El componenre de sendero DACF en e! siguiente diagrama es correcto (D a F). Pero el 

sendero DABCF no lo es porque requiere atravesar dos flechas cuwas. 



ANEX0 c: AMOS (Analysis of'Moments Structure] versi6n 3,6 

IJnr,t rc;ilrLar cstimaclones con Amos, re tlencn que generar scls tlpos de arcliivos'", 10s 

cualcs cr describen a continuacicjn. 

AMW Guarda el Diagrama de senderos 

AM1 Archivo donde se generan los comandos del 
programa. 

A M 0  Archivo donde se generan 10s resultados de las 
estimaclones. 

AMD Archivo de los datos de entrada: matriz de 
correlaciones, de covarianzas o datos. 

AM1 Archivo generado por amos a partir del 
diagrama de senderos. 

AMP Archivo generado par Amos, que permite 
insertar los resultados estimados al diagrama. 

Progrania que estima las relaciones causales entre Pevfil del usuar-io de cocainn, 

Seg~timrento terape~~iico y rehabilitaciirn. 

estructuraLami 

$Standardized 1 Calcula /as correlaciones entre 1'1s variables exigenas / 

$Smc 1 Calc~~la las correlaciones mliltiples a1 cuadrado entre ias variables 

endigenas y las variables que /as afectan direcramenre1 

$Structure / Comando para espec$cai. el modefo de [as ecuacio~zes simultrineasi 

2'1 
Amus user's. Guide rrrri6n 3.6. SPSS, 2040. 



sajqn!.~~~ ap rudupu2 artua nw!rsa ui uuQ?3njauo2 ursa d supnuo!.?njanoJ 

i~prsa oppoiu i,n ua saua.Y?x;, sajqn!lutl sol anh awnm '~jnnjJp rod owy '<> ou$!s 

1; .,:x s;:valui CS~~:?!JDA mi altua sa:!c.:sqaJroJ sq zi33$*wi;i: 's:-a:.g ;2::;j.::r9:; :.;7 / 

olua!meleq = o3emlej 

o~ua!meie~~ = uamexa 

oiua!mrjeIi = aFIois!q 

o~ua!ure~er~ = le~sosisa 



c;iracteristlca o prcv-iic 

c;lracteristica <> prev-ilic 

caidcterist~ca o ldentificacion 

przv-lic o prev-ilic 

prev-lic o ideiitlficacion 

prev-ilic o identificacion 

lratdmiento o familiar 

/La5 siguientes lirreus generun 10s esrimuciones de ins ,e!iinoi!es ruusuk?3 cirlre ! o ~  

constnlcto~ exogenos y 10s endogenas, idenrificarr a lii, ecuociones e.511-urirrruio dei 

modelot 

caracteristica = (1) drog-ini + tipo-cons + eddd-ini + edad-tx 

prev-lic = (1) alcohol + tabaco 

prev-ilic = identificacion + mariguana + inhalables + (1)depresores 

identFfificac~on = edo-civil + escol + (1)  ocup 

tratamiento = entrevista + estsociai + historia + examen + ( I )  farmaco + p b ~  + grupo 

Familiar = (1) txfdmi + resultados 

$Include = datos.amd 1 Es el comundo que identifica a1 urchivv yue coittiene lo8 duios de 

entradu 1 



A cciititiuacidn sc presenran 10s resullados generados poi Anlos 

Output: 

h l a ~ r n ~ u m  l.ikci#h<ed 

Output turmdt op,,i,n\: 

Compic\\cd output 

M!n!rnintkv~ ~ p t ~ o n r -  

Technical output 

Standi!rd!rcd es!;matrs 

Squarcd multiple correlations 

Mach~ne-rcaiiable output file 

Sample size: 165 

Your modcl contslns the tollowingvaiiables 

droga-ini 
tipo_coas 
edad-ini 
edad-tx 
alcohol 
tzbzcc 

mariguana 
inhslables 

depiesores 
edo-civil 

e s o l  
ocup 

enlrevista 
estsocial 
htstoiia 
examrn 
faimaco 

pbi 
gmpa 
txtarni 

resultados 
familar 
teiapia 

prev-llic 
identification 
caracleri~tica~ 

preva-lic 
Pcrfil_usuario 

Segulmiento_tn 
rehabllttaciiin 

e l  
e2 

observed endogenous 
observed endogenous 
observed endogcnous 
observed endogenous 
observed endogenous 
ahsensed endogenous 
observed endogenous 
observed endogenous 
abserved endogenous 
observed endogenous 
observed endogenous 
observed endogenous 
obsewed endogenous 
observed endogenous 
obsewed endogenous 
observed endogenous 
obselved endogenous 
abserved endogenous 
observed endogenous 
observed endogenous 
observed endogenous 
unobsened exogenous 
unobserved exogenous 
unobserved exogenous 
unobserved exogenous 
unobserved exogenous 
unobserved exogenous 

unobscwed endogenous 
unobserved endogenous 
unobserved endogcnous 

unohuived exogenous 

unobserved exogenous 



e l i  
e l2  

Numbri ot variilbles in your model: 19 

Number of observed variables: 22 

Number ok unobserved variables: 9 

Numbcr of exogenous variables 6 

Number ot endogenous variables. 3 

Summary o i  Paiamercrs 

Welghrs Covarlanccs Vartances Means Intercepts Total 

.......................................... 

Fixed. 13 0 0 0 0 13 

Labcled: 0 0 0 0 0 0 

Unlabelcd:6 0 9 0 0 15 

............................................... 

Toral: 19 0 9 0 0 28 

Modci: Youi_madel 

Computation of Degrees of Freedom 

Number of disttnct sample moments: 45 

Number oid~st ini i  parameters to be enimated: 45 

uilnobscivcd ckogcnoub 
unobrerved crogcnous 
unobserved cxo~cnaus 
unuhscived cxogcnous 
unobserved exogenous 
~inobsciicd cxagc:aiiis 
unobscived cnogcnour 
unobscrvedexogcnous 
unobseircd exogci.ous 
unobserved cxogcnous 

Degrccs of freedom: 0 



Sundaid~red Regrcsi6n 

Wcightr: 

~ ..-- ~-~~ ....................... 

srgulm~cnto ------ z parfil_u\u 
iehabilitaclon ------ > seguimicnto 
iehabiiitacion ------ > peitll-usu 
Caracleristicas ------ > perfti-uau 

prcv-tic ------> pertii_usu 
pie"-ilic - ~ - - - >  prifil_mu 

idcntiiicacron ------ > prrfiI-usi8 
iiatilmientos ------ > stgulmiento 

famdlar ------ > scgutmcrnio 
druga-in, ------ > c a r a ~ t r r i s t ~ c a ~  
tipo_cons ------> aracvnsr icas  
edad-ini ------ > caracterislicds 
edad-rx ------ > caracieristlcas 
aicohol ------> Prev-lic 
tabaco ------> Pre\rlic 

mariguana ------ > Piev_ctic 
inhalabi~s ------ > Prv-ilic 

depresoies ----~-> Prev-ilic 
cdo-civil ------> ~denrrficaccon 

escol - kdentiticacion 
ocup - - ~ ~ ~ - >  idenrificacion 

enirevisa ------ > trdiamirntob 
CS~SOCI~I ------ > t r aW" , i~" i~  

historia ------ > tratamicnlos 
eramen ------ > rraramientos 
farmaca ------ > tratamientos 

...... > tiaramienlor 
giupo ------> tratamtentos 
lnfami ------> familcar 

irsuitados ------> tantiliar 



Squared Multiple Coirelations: Estimate 

rchabilltacion 
scguirnienio 

pcr f l l~usu 
C~m~tec i s t i~as  

prcb_fic 
prc*_;:ic 

identlficacton 
tratamtentos 

familiar 
droga-in, 
tipo_cons 
ednd-mi 
edad-tr 
alcohol 
tabaco 

mariauana 
inhalables 

depresoies 
edo-civil 

escol 
ocup 

entievista 
estsociai 
histuna 
exarncn 
farmacu 

phi 
s u p 0  

txtarnt 
icsuitados 



Modcl RMR GFl ACFl 

.-..... ~ . ~ ~ ~ ~ - ~ ~  - - ~  ....... .......... ...... ~... 

Youi_rnodcl 0 19 0.865 0.81 

Saluiarcd nmdcl 0.0(!il 1.OW 

Indcpendeiicc model 3 356 0500 0.333 



GLOSARIO 

Glosario rnatert~itico 

Alfa de Cronbach: Una medida de confiabilidad comlinmente usada para un conjuntu de 

uno o mds indicadores de constiuclos. Los valores se  cncuenlrdn enire crro y uno. con 

valores altos indica una confiabilidad aha. 

Analisis Confirnlalorio: El uso de und ticnica n~ultivariables qur  prueba o conhrma una 

reiaciirn preespecificada. 

Analisis Exploratorio: Es el opuesto a1 anilisls confirmalorio, este define posibles 

relaciones en la forma m b  general y permite a las licnicas multivariadas estinlar una 

relacion basada en su metodologfa. 

Analisis de Senderos: El proceso que emplea una correlaci6n simple bivariada a unit 

eslirnaci6n verdadera causal entre dos variableslconstructos, en un sisteina de ecuaciones. 

El metodo se basa m especificar todos 10s efectos posibles que son contenidos en una 

correlaci6n y estimar la cantidad de correlation atribuible a cada efecto. 

Causalidad: El principio por el cual "Causa-efecto" es establecido entre dos variables. Esto 

iequiere que entre las dos variables se tenga un suficiente grado de asociaci6n (correlaci6n), 

que una variable ocurra antes que la otra, esto quiere decir que, una variable es ciaramente 

el resultado de id otra. 

Confinhilidad: Significa simplemente que un conjunto de indicadores de constructos no 

observables, son consisientes en sus medidas. Un constructo confiable . es aquel en el que 

los indicadores estin altamente intercorrelacionados. Cuando la confiabilidad decrernenta, 

el indicador se  convierte en menos consistenle y se vuelven indicadores pobres para el 

constructo no observable. 

Constructos o variables no observables: Es un concept0 que el invcstigador puede definir 

en tirminos conceptuales pero el cual no puede ser directamenre rnedible pero en su lugar 

se puede aproximar su mediciirn por medido de indicadores. Los constructos son las bases 

para formar relaciones causales. Un constructo puede ser definido en varios grados de 

especificidad, como puede ser ingresos a la casa o m i s  complejos o conccptos m i s  

abstractos tales como inteligencia o emociones. 
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Coestructos ozd6getros: Un constructo o variable que es depend~ente o vdri21blc de 

rehpuesta en una rclaciiin causal. 

Co~~slructos exbgenos: Un constructo o variable que actiia como un predictor o cduca pdia 

otros construclos o variables del modelo. 

Diagranla de Smderos: una grafica que describe a! conjunto de realciones entre 10s 

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

unidireccionales, el origen de la flecha indiw a !a variable predictors y la punta de la flecha 

indica a la variable dependiente. 

Escala nominal: No existe una jerarquia u orden entre !as categorias de cada variable, 

cada medida puede caer dentro de solo una categorid, lo que indica solamente d~ferencias 

respecto a una o m6s caracteristicas. 

Escala onfinal: Asigna cada medida a un nirmero limitado de categorias que son ordenadas 

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

Escala de razbn: Ademis de haber orden y jerarquia entre categorias, la medicion 

comienza de cero (indica que no existe la propiedad). 

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

todos 10s prop6sitos prkticos todos 10s constructos tienen alglin error de medicion. de 

ec~raciones estnlcturales puede tener errores de medicibn, para proporcionar estimaciones 

mas precisas de la relaci6n causal. 

Indicador: un valor observado usado carno una medida de un concept0 o un constructo no 

obselvable que no puede ser medido directamente. 

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

reiaciones de dependencia. 

Modeio de Medicibn: Un submodelo de ecuaciones estrucmraies que: 

I. Especifica el indicador de cada constructo. 

2. Evalka la confiabilidad de cada constructo para su uso en la estimation de la relaciirn 

causal. El modelo de medicion es similar en su forma a1 anilisis factorial, la diferencia 

es que en el anilisis factorial, el investigador utiliza todas las variables y especifica el 

nlimero de factores. En el modelo de medicion, el invesrigador especifica que variables 



con ~ndic;rdorzs dc cad* coostruclo y estas son ias que tiencn mayor peso. 

Kelacidn Causal: Und relacion de dependenc~a entre dos o m i s  variables en las cuales el 

invcstigador cspccifica claramente que una o m i s  variables son la causa o llevan a und 

con~ecuencia representadd por otra variable. 

Saturacidn Fadorial: lndica el peso que cada variable asigna a cdda factor. Cuando hay  

variables con saturaciones alras en un factor, significa que estin asociadas a ese factor. 

Vaidez: La hahilidad de un indicador de un construct0 para medir el concept0 hajo estudio. 

La validez no es garantia de confiahilidad y vece versa, as; validez y confiabilidad son dos 

condiciones separadas pero interrelacionadas. 

Variable Manifiesta (observable): Un valor ohservado para un item especifico, estas 

variables son usadas como los indicadores de variables no ohsewubles. 

Varianza cornrin: Es definida coma la varianza que es  compartida entre un conjunto de  

variables. 

Varianza total: Es la varianza que incluye tanto a la varianza comfin y la varianza iinica. 

Yarianza inica: Es ia varianza asociada a una soia variable. 

Absceso: Colecci6n de pus que se crea cuando se inyecta un liquido irritanle por debajo de 

la piel. 

Cocaina: Sustancia que se obtiene de las hojas de la planta Erythroxylon Coca, asi como de 

otras especies del mismo ginero. La cocaina es un ister del Bcido benz6dico y es t i  formada 

poi una base conteniendo nitr6geno. Su estructura bisica es la misma que la de 10s 

anestCsicos sintiticos. 

Bronquitis: Inflamaci6n de los bronquios 

Colapso cardiorespiratorio: PCrdida ripida de las fuerzas, de la vitalidad acompaiiada de 

enfriamiento general. 

Cr6nico: Que dura mucho tiempo, enfermedad de larga duraci6n y a menudo incurable. 

Disforia: Estado de sufiimiento. 
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Ederno prclmoaar: lnSiltraci61~ de suero sangu ine~  en el tqrdo pulmonilr 

c,tractcirsticateri~iida por una itngustia por la dificultad en respirar y cxpulsi6n de 

cecreslones provenientes del aparato iespiiatorio. 

Epiderniologia: Representa una valiosa fuente de informacion para conocer el 

compoitamiento del problema en el tiempo y el espacio, para identificar grupos de riesgo y 

orientar la toma de decisiones para el desarrollo de medidas prevelltivas y de control m b  

efectivas. 

Euforia: Sensaci6n de bienestar, se vuelve patol6gica cuando se desconoce la enfermedad 

mientras en la realidad se agrava, efecto de ideas de grandeza, que se considera el hombre 

mas dichoso de 1;~ tierra. 

Midriasis: Dilataci6n de la pupila que por consiguiente es de dimensiones exageradas 

Sindrorne de abutinencia: Este sindrome se encuentra asociado a situaciones ambientales 

que pueden desencadenar por s i  mismas, la apetencia por el f5rmaco y precipitar una 

recaida en la persona que intenta suspender el consumo. 

Vasoconstrictores: e t recna  el caiiiire de ios vasos sanguineus. 

Taquicardia: Aumento del niimero de 10s latidos cardiacos que, por su prox~midad, dan a1 

rttmo de coraz6n una cadencia ripida caracteristica. 
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