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Introduccién

En este trabajo se estudian los moadelos de ecuaciones estructurales aplicados a un
problema de salud puiblica. La modelacién de ecuaciones estructurales es una herramienta
cstadistica por medio de la cual se podrid probar la plausibilidad de un modelo plantea-
do. Se¢ ha documoentado ampliamente sobre los efectos toxicos generados por exposicion a
plomo. El plomo ingresa al cuerpo a través de vias respiratorias v digestivas hasta llegar
a depositarse en ¢l hueso. Se tiene evidencia de que en los periodos de mayor resorcién
Osea cotno son el embarazo vy la lactancia, el plomo se moviliza hacia el torrente circula-
torio, lo que ocasiona un aumento del plomo circulante que podria traspasar la barrera
fetoplacentaria, pudicndo generar problemas como aborto espontdineo, bajo peso del niino
al nacer. nacimiento prematuro, ete.

Con basce on el conocimiento de los investigadores del drea, se planted un modeclo que
reflejara la movilizacion del plomo durante la etapa gestacional y el primer mes postpar-
to. Adicionalinente, se tiene como hipotesis que la concentracion de plomo depositado en
¢l hueso distninuye o lo largo del embarazo y hasta el primer mes postparto, lo cual se
probara por medio de los resultados que se obtengan de 1a aplicacién de los modclos de
ccuaciones ostructurales,

La forma en la gque se organizéd este trabajo es la siguiente. En el primer capitulo se
habla sobre Ia diferencia de esti téenica estadistica con respecto a un modelo de regre-
sion lineal clisico. Se deseriben los diferentes tipos de modelos estructurales, la forma de
plantear las ccuaciones asociadas al modelo descrito por medio de un diagrama de trayec-
toria. planteamicnto de hipotesis v las reglus para la identificacion del modelo. El segundo
capitulo mues: los diferentes midtodos de estitmacion de parimetros, la evaluacion y ob-
tencion de los efectos indircetos y totales del modelo. El tereer capitulo corresponele ala
aplicacion de esta téenica al problema de movilizacion de plomo durante el embarazo.




CAPI{TULO 1
Introduccidn a los Modelos de Ecuaciones Estructurales

Los modelos de ecuaciones estructurales son también conocidos con el nombre de andli-
sis de estructura de covarinnzas. Su principal desarrollo dentro de la teorin estadistica y
como aplicacion a lus ciencias sociales y del comportamiento se le atribuye a Karl G.
Joreskog, ademiis del desarrollo e implementacion de programas computacionales para
emplear esta metodologintéenica.

Un modelo de ecuaciones estructurales se construye a partir de variables y de la re-
lacién que hay entre cllas. Aunque quizi la forma muis sencilla de representar la relacién
.que hay entre dos variables es el modelo de regresién clisico, los modelos de ecuaciones
estructurales poseen propicdades que los hacen diferentes. IEn primer lugar, los modelos
de regresion contienen tinicamente variables observadas, mientras que una de las carac-
cristicas muais atractivas de los modelos de ccuaciones estructurales ¢s que se pueden
incluir variables no observiddas o comtinmente denominadas latentes y cuya definicion se

dara mas adelante.

Por otro lado, considerando que un modelo de regresisén miiltiple contiene mas de una
variible explicativa X, se asume que éstas no estin correlacionadas entre si, supuesto que
no es necesario en un modelo de ecuaciones estructurales, asi cono tampoco es indispen-
sable suponer que los crrores no estin correlacionados entre si, como sucede en regresion.

Los modelos de ecuaciones estriucturales tienen como principal objetivo probar hipéte-
sis estadisticas con respecto a la relacién que hay entre un nittero de variables observadas
vy lutentes. De forma que si esta relacién se ha especificado, entonces las varianzas y co-
varianzas de las variables se pueden escribir en funcién de componentes que reflejan esa
51 cn el modelo.

rela

1.1. Fundamentos

Antes de comenzar a hablar de los tipos de modelos de ecuaciones estructurales, asi co-
mo de las caracteristicas que poscen, sc introducird una serie de conceptos y aspectos
relevantes que son la basce para ¢l desarrollo de esta téenica estadistica.
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ulo representa
una variable observada

un circulo represcnta
una variable lntente

~una variable sin encerrar
represcenta un error nsociado
a una varinble dependiente

| i . dos flechas unidircccionales conectando
— o n dos variables representa asociacién
e T causal reciproea
! una flecha unidireccional conectando
Y3 a doy variables representa asociacién

causal

s una' flecha bidireccionn! significa
correlacién entre dos variables

FiGuUurA 1.1. Simnbolos que se usan en un diagrama de trayectoria

Uno de los aspectos mis importantes en la modelacidn de ecuaciones estructurales es
¢l uso de variables observadas y latentes (no observadas). Se define una variable observada
como aquella que es medida de manera direeta en la muestra. Por otro lado, se define una
variable latente como aquella que no puede ser medida directamente, es decir, sc sabe que
debe incluirse en ¢l inodelo pero que tendrd que ser estimada por medio de otras variables
observadas.

Un modelo estrucuural esti constituido por una scrie de ccuaciones. por lo que para
obtenerlas de tmanera mas sencilla se puede dibujar un diagrama de trayectoria. el cual
define como la representacion grifien de un sistema de ccuaciones sitnultdneas. Este
muestra la relacién que hay entre las variables, incluyendo los crrores aleatorios asociados
a las que son dependientes.

Tanto en el diagrama de trayectorias como en ¢l sistema de ecuaciones, se acostuin-
bLra representar a una variable observadda por medio de letras latinas y a una latente con
letras griegas. Pero ademiis, en el diagrama de trayectorias se encierra a una variable
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abservada en un rectingulo y a una latente en un circulo o clipse. La asociacién y la
correliacién entre <os variables se representa por medio de flechas. Si la flecha es bidirec-
cional (£ «—— F3) implica que hay una correlacién entre ambas variables. En cambio,
dos variables estin asociadas de manera causal si sc unen por medio de una flecha unidi-
reccional (/7 —— F5 o al revés), en tal caso, la que se encuentra al final de la flecha es el
efecto y la que se encuentra al principio es la causa. La figura 1.1 provee los simbolos que
suclen usarse en el diagrama de trayectorias.

En este sentido, se define una variable dependiente (o enddgena) como aquella que
recibe al menos una trayectoria (una flecha unidireccional) de otra variable del modelo.
Una variable independicnte (o exdgena) es aquella de la que salen trayectorias pero nunca
las reciben. Cabe mencionar que los diagramas de trayectoria asociados a cada uno de
los tipos de modelos de ecuaciones estructurales se presentan dentro de la siguiente scecidn.

Una de las principales consideraciones al estimar los pardametros es ver si éstos tienen
sentido. Si estas estimaciones difieren en cierto grado de las esperadas, entonces se podria
incluso pensar que la hipdtesis puede tener alguna falla, o mds adn, ¢l modelo pudicra
estar mal especifiendo. Otros sintomas de mala especificacién aparccen cuando las esti-
maciones de los pardmetros son soliciones inapropiadas, esto es, estitnaciones que toman
valores imposibles dentro de la poblacién de estudio. Un ejemplo de esto, es cuando al
cstimar una varianza, ésta resulta negativa, o cuando la estimacion de la correlacién entre
dos variables es mayor que uno.

Para determinar los parametros que se han de estitar de manera iinica en un modelo,
se deben considerar seis reglas basicas.

1. Todas las varianzas correspondientes a las variables independientes (observadas
o latentes) son parimetros del modclo.

2. Todas las covarinnzas entre variables independientes son pardametros del modelo.

3. Todos los coeficientes ue conectan a las variables latentes con sus respectivas
variables observadas son pardmetros del modelo.

1. Todos los coeficientes de regresién entre variables observadas o latentes son
pardmetros del modelo.

5. Las varianzas y covarianzas entre variables dependientes y las covarianzas entre
variables dependientes ¢ independientes no son pardmetros del modelo.

6. Para cada variable latente incluida en el modelo, la métrica de su escila latente
debe fijarse, con el fin de que no se presenten problemas cde estimacién. Para
fijar la métrica hay dos posibilidades. La primera consiste en asignar el valor de
una constante a su varianza (por lo general csta constante es uno) y la segunda
consiste en que una traycectoria que va a una variable observada se le asigne un
valor constante (por lo general es uno).
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Cabe mencionar que las reglas 1, 2, 3 y 4 no aplicarian en el caso en que hubicra alguna
teoria o prucba de hipétesis que indicara que las varinnzas de las variables independientes
son cero o igual & un cierto valor.

Hay tres tipos de pardinetros que son importantes al momeaento de realizar un andlisis,
Libres. Son aquellos que estdn determinacos por medio de las 6 reglas antes mencionadas.
Fijos. Son aquellos cuyo valor es una constante dada, esto es, su valor no cambia cuando
¢l modelo es ajustado a los datos observados. De restriccion. Son aquellos elegidos para
r iguales a otro.

Es importante mencionar qque en la modelacién de ccuaciones estructurales la matriz
de covarianzas asociada a las variables observadas esti en funcién de un conjunto de
pardmetros. Finalmente, los tres tipos de modelos de ccuaciones estructurales son:

1. Modelo de andilisis de trayectoria (Path Analysis). Basado idnicamente en va-
riables observadas, y en el cual las variables independientes puceden o no estar
corrclacionadas, mientras que las dependientes no lo pueden estar.

2. Modelo de andlisis factorial confirmatorio. Permite investigar la asociacién en-
tre varias variables latentes pero sin especificar la direceidn de esta relacion (la
flecha que las une es bidireccional); ademis de que cada una de estas variables
usualmente sc¢ medird por medio de otras variables observadas.

3. Modelo de regresion estructural. Es parccido al de andlisis factorial confirmatorio,
en el sentido de que se es posible investigar la asociacién entre variables; sin
embargo, se debe especificar la direccién de la asociaeion entre los factores o
variables latentes.

1.2. Tipo de modclos de ecuaciones estructurales

1.2.1. Modelo de Anilisis de Trnycctorin. Este tipo de modcelo también cono-
cido como Path Analysis es ¢l mas comun de los modelos de ccuaciones estructurales.
Este modelo puede con iones, las cuales tienen como abjetivo
explicar a las variables dependientes (o endégenas), asi como la relacion entre ellas. Se
asume que para este tipo de modelo todas las variables son observadas. Por otro lado, las
variables dependientes tienen asociado un error aleatorio.

La representacion para un modelo de andlis de trayectoria estd didlo por:

(1.1) Y =BY + X +¢
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FiGcura 1.2. Ejemplo de un modclo de andilisis de traycctoria

donde

Y = vector de p x 1 de variables observacdas dependientes
vector de g x 1 de variables observadas independientes

4
I

=
1

matriz de p x p de cocficientes correspondientes a Y
matriz de p x g de cocficientes correspondientes a X

-
1

¢ = vector de p x 1 de errores.

La hipétesis general es que los errores (€) no estdn correlacionados con las variables inde-
pendientes, es deeir, con X. La Figura 1.2 mucstra un ¢jemplo de este modclo.

Los modelos de andlisis de trayectoria se pueden clasificar en recursivos y no recur-
sivos. Los recursivos estin representados por un sistema de ecuaciones en el cual no
hay causalidad rceiproca (esto cs, st ¥, causa a Y2, no pucde =uccder que Y; causc a
‘1) ni ciclos. En este caso, es posible escribir a B como una matriz triangular infe-
rior. Mientras que la matriz de covarianzas asociada a los errores W es dingonal‘(\v =
matriz de p x p de covarianzas de ¢), lo que significn que los errores no estin correlacio-
nados entre si. La Figura 1.3 muestra un cjemplo de un mnodelo recursivo.
1.os no recursivos si conticnen causalidad reciproca, ciclos, asi como correlaciéon entre los
crrores. En tal caso. B no es trinngular inferior, o ¥ no es diagonal. Un cjemplo de un
modelo no recursivo se muestra en la Figura 1.41.

1Si W no es dingonal pero lo demiis si se cumple, entonces a este modelo se le conoce como pareinlmente
reCursivo.
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FIGUM: 1.4. Ejemp

no recursivo

1.2.1.1. Matriz de covarianzas. La hip6tesis bisica de un modelo de ecuaciones es-
tructurales cs .

(1.2) = =¥(09)

donde £ es la matriz de covarianzas poblacional y X (0) es la matriz de covarianzas la
cual sc escribe en funcién de 0 (€ cstd representado por todos los pardmetros libres del
modclo). La ceuacién 1.2 implica que cada clemmento de la matriz de covarianzas £ csti cn
funcién de uno o miis pardmetros del modelo contenidos en 2 (8). La matriz £ cs de la
forma
Var(Yy)
Cou(Y2, 11) Var(Yz)
» = Cou(Yyn, Y1) Cou(Yp.Yz2) --- Var(¥,)
Cov(X), Y1) Cou(Xh,Y2) --- Cov(X,,Y;) Var(X1)

Cou(Xq Y1) Cov(Xg¥a) -+ Cov(Xe¥y) Cou(XeX1) -+ Var(Xy)

TESIS GO
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1.2, I'1PO DE MODELOS DE ECUACIONES ESTRUCTURALES 7

Como £ es una matriz de pariunctros poblacionales, que no es conocida, entonces seri ne-
cesario obtener la matriz de covarianzas muestral S, en la cual todos sus elementos son
conocidos. Esta matriz tiene una estructura similar a Ia de . La relacién que hay entre
S y £(0) es bidsica para el entendimiento de la identificacién, estimacién y ajuste del
modeclo. Para obtener £ (0) es nccesario especificar otras matrices, las cuales juegan un
papel importante en la determinacion de la misma.

Se denominard como P a la matriz de covarianzas correspondiente a las variables
independientes, la cual es de la forma:

Var(X,) b1
Cou(XNa2, X)) Var(X2) $21 P22

Cou(Xqy X1) Cov(Xey Xa) -+ Var(Xy) So1 Buz - Daq

iZs importante mencionar que ¢ es una matriz simétrica. En ¢l caso ¢n que no sc desee esti-
mar alguna de estas expresiones, bastara con poner un cero en ¢l lugar correspondiente. Se
denominard como ¥ a la matriz que contienc los paridmetros a estimar correspondientes a
las varianzas y covarianzas de los errores aleatorios asociados a las variables dependientes.
Esta mneriz tiene la misma estructura que ¢, en cl sentido de que es simétrica. De igual
foria se colocardan ceros en los lugares que correspondan a pardmetros que no se deseen
cestimar. De esta forma:

Var(C) Y
w Cov($2,61) Var(¢z) - Y21 Yz
C""(.an G1) CW(‘Cp. §2) -- Var(C) 1,’1;.1 ’J);-z e iy,

Para concluir con la especificacién del modclo, serit necesario obtener la matriz 2 (0). Esta
matriz estd constituida por tres partes: (1) la matriz de covarianzas de Y, (2) la matriz
de covarianzas de X con Y, y (3) la matriz de covarianzas de X. Por lo que se tiene que:

== [ 0 (9) >:w(0)]

(1-3) Ty (0) =2.(0)

La matriz de covarianzas para Y se define como el valor esperado de Y'Y’ (donde el
operador esperanza se representa como E) y usualinente estas variables estin centradas
por su media. Considérese X, (0), asf como la ccuacién 1.1 en la cual ¥ también se puede
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8 1. INTRODUCCION A LOS MODELOS DE ECUACIONES ESTRUCTURALES
ver como Y =(I— B)" (rx +C), cnt.onccs
yy (0) = E(YY')
) = ]E(([ )'1 (rx + &y — B)~' (DX +0)] )
= ]E((I ZB)T (CX + Q) (N 4+ ¢y (T — B)~")
=(I'= B) ' (B(IXX'T) +- E(I'X{') + E(CXT') + B¢ (I — B)""
=1 = B) ' (FTE(XX) T+ CE(X¢') + E(CX) I + E(CC)NI - B)™Y
Por hipétesis E(.NC') = 0 (y lo mismo para la transpuesta), por lo que:
3, (0) = (1 - B)™ (FE(XX) I + (D) (1 — By~
(1.4) = (I - B) " (bl 4+ ¥) (I — B)™Y
donde € es la matriz de covarianzas asociada al vector de variables independientes X y ¥
es la matriz de covarianzas de los errores (€). La segunda expresién a obtencr corresponde

a la matriz de covarianzas de X con Y, la cual no es mads que el valor esperado de. XY,
entonces:

sy (0) = E(XY)
=E(X [(1-B)" ("X +0])
= lE(X [(x'r" +¢) (I — B)"’])
=E(XX'T + X)X —B)~"
= [E(XX") [ + E(X¢)] (1 - B)~"
como por hipétesis E(X ') = 0, entonces:
(1.5) . (0) = E(XX)I' (I - B)™Y =aor'(d-B)"

Finalmente, la matriz de covarianzas para X, la cual también se define como ¢l valor
csperado de XX’ es : ' ; ’

Yo (0) = E(XX')
(1.6) =<
Lo anterior se da de manera inmediata, ya que ¢ es la matriz de varianzas y covarianzas

asociada a la variable independiente X.
Sustituyendo 1.4, 1.5 » 1.6 en 1.3, se tiene que:

£(0) = [ I-B)'(er+ew)(1—-—B)Y (1-B)!'re ]

(1.7)

ore(a—s)y~" <
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o R 3"
il

(<] R <]

Y2

FIGURA 1.5. Ejemplo'de un modelo recursivo

La forma de 1.7 mucstra de manera directa que todos los clementos de £ (0) estdn en
funcién de valores conocidos u observados, lo cual no garantiza que sea estimable ni que
el cdlculo de la misma sea sencillo, ya que estara sujeto al tamajfiode B, T, ¢ y W,

Veamos un cjemplo. Considérese la Figura 1.5 en la cual se muestra un modelo de
andlisis de traycctoria que es recursivo, y para el cual el sistema de ccuaciones asociado

es:
(1.8) i =71X1+G
(1.9) Y2 = Ba¥1 + G2

donde Cov(¢;, X)) = 0, Cov({2, Xy) = 0 y Cov(1,62) = 0.
Los pardmetros n estimar considerando las seis reglas mencionadas en 1.1 son:

e Los cocficientes vy ¥ B2

® La varianza de la variable independiente X).

= La varianza de los errores €1 y (2.
Cormo cste modelo no contempla variables latentes, entonces In cext.n regla no aplica.
Las matrices para este modeilo son

L e

entonces
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10 1.. INTRODUCCION A LOS MODELOS DE ECUACIONES ESTRUCTURALES

Usando 1.4

E""(B)=[ﬁi; . ]([711][¢1‘][7“ 0]-’-[1'/:-;l l.lgz ])[(l) l’izx]
= [ 1.0 ] ['Yu¢u+1/lu 0 ] [ 1 521] R
Bn 1 0 ,vlllzzv E 0 Lol

= [ "7n¢n + ¥m : ('711 )
Bn (Yhién +¢n) ﬁzx QT

De igual l'orlnn usando 1.5

S @) =

Por lo tanto

: V;r(i?,)

= Cou(Yz, Y1) Var(}"
Cou(X Vi) Cou(X1, ¥3) - Va.r(Xl)
Yhéu + Y
="|"Ba (Vo +¥n) B (vhdu + ¢'u) + 22
Tidu Barrién é11
=¥(0)

Eun general, una matriz de covarianzas de p + ¢ variables observadas tiene &";’-"}-S-.JL"—Z
clementos no redundantes. Para este cjemplo, hay 6 clementos no redundantes.

1.2.1.2. Identificacion. El vector 6 (compuesto por todos los pardmetros libres) del
modelo de andlisis de trayectoria es identificable si es posible mostrar que los elementos
de éste son funciones determinadas de mancra tinica a partir de los elementos de . Sin
cembargo, no sélo £ arroja informacién sobre la identificabilidad de un modelo. Todas
las matrices que se obtienen para especificar completamente el modelo también son ne-
cesarins. Las reglas que a continuacién se presentan permitirin determinar si el modelo
propucsto cs identificable.
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Regla de t.

Esta regla es la mnas sencilla de todas, ya que para aplicarla iinicamente se requiere conocer
cl mimero de pardimetros libres y el de variables observadas del modelo. Como X (0) es
una matriz simétrica, y el nidmero de variables observadas es p + g, entonces ¢l nimero.
de clemetos no redundantes de esta matriz es % (» + q) (p + q 4+ 1). La regla de't requiere
que

(1.10) t< %;Hl)

donde ¢ es el mimero de parametros libres en el modelo y p + ¢ es el niimero de variables
observadas como ya se habia mencionado. IZn otras palabras, el miinero de parimetros
libres debe ser menor o igual al nidmero de elementos gque hay en £ (0). La regla de ¢ es
una condicién nesesaria pero no suficiente para que un modelo sea identificable. En ¢l caso
del cjemplo, hay tres variables observadas (p = 2y ¢ = 1) y 5 pariametros libres (¢ = 5).
Como t es menor que G, entonces el modelo puede ser identificable.

Regla de B nula.
I2n el supuesto de que en un modeclo con variables observadas, se tuviera que en las ecua-
ciones no hay variables dependientes que afecten a cualquier otra variable dependiente,
entonces la matriz B es cero. Para establecer la identificacién de un modelo en donde B
s cero, se mostrard que los pardmetros contenidos en I', ¢ y ¥ estdn en funcién de los
clementos de S. Sustituyendo B = 0 en 1.7 se ticne que

o Cer + 4 r'd
(1.11) 2 (0) = H

oI <
Véase que para este caso I, = &IV, & = ¥, entonces £, = E.I. Como £, no
singular, multiplicando de ambos lados por 7! sc tiene que
R
(1.12) r=3x5ly,,
Lo anterior confirma que I’ s¢ puede estimar ya que se eseribe en términos de matrices
cuyos elementos son estimables. Por otro lado, con respecto a ¥, véase que &, = TOMN4+-¥,
entonces
o~ ’
¥ =3, — Fer
= - -1y -1y
= Eml - Llllzzz P27 i L:H
s =1y

=gy — Ly X Bay
Por lo tanto, cuando B = 0, es posible escribir a &, ¥ y I' en funcién de las matrices de
covarianza que se sabe son identificables y por lo tanto éstas son identificables también.
Eu el caso en que ¥ no sea diagonal, esto es, que existiera correlacién entre los errores,
de cualquier mancra los pardmetros en las tres matrices mencionadas siguen siendo iden-
tificables. Esta regla es una condicién suficiente pero no necesaria para la identificacién
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12 1. INTRODUCCION A LOS MODELOS DE ECUACIONES ESTRUCTURALES

de un modclo.

Regla recursiva.
Una propicdad que se¢ cumple para todo modelo recursivo es que para cualquier ecuaciéon

dada, los errores no estin corrclacionados con las variables explicativas, esto cs, las que
funjen como variables independientes en la ecnacién. Lo anterior trae como consecuencia
que si una variable que es dependiente en una de las ccuaciones toma el papel de una
explicativa en otra ecuacidn, entonces no hay correlacidén entre ésta y el error asocindo a esa
ccuacion. De esta forma, se cumple que la matriz ¥ es diagonal. Por cjemplo, considérese
la figura 1.5, asi como las ecuaciones 1.8 y 1.9 asociadas a la misma. Véase que

Cou(Y1,(2) = Cov(v1 X1 + €1, 62)
T1Cou(Xy, (2) + Cov(6i, G2)

i

Por hipdétesis se sabe que Cov(X,,C ) = 0 y Cou((1,§2) = 0 por lo que
Couv(Yi.(2) =0

La regla recursiva es, como su nombre lo indica, aplicable a los modelos recursivos. Para
este caso, no se requicre que B = 0, de hecho se debe satisfacer que B sea triangular y ¥
diagonal. Si ambas condiciones se cumplen, entonces el modelo es identificable. En este
sentido, es posible (tal como se hizo en la regla de la B nula) obtener una expresién para
B, I' y ¥ en términos de varianzas y covarianzas que de antemano se sabe que son identi-
ficables. En el caso de ¥, ésta es igual a 3,, para todo modelo con variables observadas,
por lo que es identificable. Esta regla es una condicién suficiente pero no necesaria para

la identificacién del modelo.

Regla de condiciones de rango y orden.
La regla de condi n de rango y orden se usa en muchos modelos no recursivos. Con

respecto a las condiciones sobre las matrices, B pucde asumir cnalquier forina, siempre y
cuando T — B sea no singular (tiene inversa), en tanto que parn ¥ no hay restricciones.
Es importante mencionar que, a diferencia de las otras reglas, en ésta. la identificacion
se hace para eada una de las ccuaciones del modcelo. La condicién de orden se pucde
expresar como signe: Una condicion necesaria para la identificacién de una ecnacion es
que el munero de variables excluidas de la ccuacion (o restricciones) sea al menos p — 1,
donde p representa el ntimero de variables observadas dependientes. Considérese la Figura
1.4, para la cual ¢l modelo asociado es

(1.13) Yi= BiYe +7uXi + G
(1.14) Ya = GaVh + v22 X2 + (2

e
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Matricialinente se puede ver como: .
[R]-[a ][] [% ] [R]+[&]
Y2] | Ba 0 Y2 0 7z Xz [«
La primera ccuacién excluye a las variables Y7 y X2, ya que su valor es cero. Como
7 = 2 entonces sc cumple la condicién de orden para la counion. Lo mismo sucede
para la segunda ccuacién. Otro camino para verificar la condicién de orden para todas
las ecuaciones es formar una matriz C, la cual es de la forma (I — B) | —I']. Para cada
renglén de C se debe contar el mimero de ceros. Si un renglén tiene p — 1 o miis ceros,
entonces C satisface la condicion de orden. Para la Figura 1.4, C es
- _ 1 —Biz -7 o]

(1.15) C = [ — B2 1 o — 2z ]

Cada renglén de C contiene un cero, por lo que cada ccuacion satisface la condicidn
de orden. Por otro lado, para la condicién de rango es necesario identificar inicialmmente
a la matriz C mencionada anteriormente. Para verificar la identificacién de la i—ésima
ccuacion, se borran todas las columnas de C que tienen un cero en el i—ésimo renglén de
C, mismos que formardin una nueva matriz la cual se denominari como C,. Una condicién
suficiente y nccesaria para la identificacion de la i—ésima ¢cuacidon es que ¢l rango de C;
sea igual a p — 1. Para ilustrar lo anterior, considerese 1.15. En cste caso C) cstd formada
por la cuarta columna de C, ya que es laiinica que tiene un cero en el primer renglén,

=[]

El rango de C; es uno y p — 1 = 1 por lo que se satisface la condicién de rango y la
eccuacion es identificable. Similarmente para C; ya que también es de rango uno. En este

SO
— -
=[]

LL.a condicién de rango es necesaria y suficiente para la identificacion del modelo.

esto es

1.2.2. Modclo de Aniilisis Factorial Confirmatorio. El aniilisis factorial con-
firmatorio permite explicar la correlacién o covarianza entre variables latentes, asf como
1a relacion entre las variables observadas consideradas para cada variable lateute.

El anilisis factorial es exploratorio cuando ¢l interds es determinar el mimero de fac-
Lores que se necesitan para poder explicar la relacién entre las variables observadas, pero
sin embargo, inicialinente no se cuenta con un modelo detallado sobre esta relacién. Por
¢l contrario, en ¢l andlisis factorial confirmatorio desde un principio se debe especificar
¢l mimero de factores o variables latentes del modelo, asi comeo la asociacion entre cllos
y las variables observadas, lo que da pauta a representar la estructura del modelo, con
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14 L. INTRODUCCION A LOS MODELOS DE ECUACIONES ESTRUCTURALES

cl objetivo de confirmar si es correcta la estructura propucsta. A diferencia del andlisis
exploratorio, en cl andlisis confirmatorio los crrores aleatorios pucden o no estar correla-
cionados. El mnodclo general para el andlisis factorial confirmatorio, estd dado por:

(1.16) . X =NE+ 6
donde i

X = vector de g x 1 de variables observadas
AL = matriz de g x n de coeficientes

£ = vector de n X 1 de variables latentes
& = vector de g x 1 de errores

Por otro lado, se asume que los errores aleatorios no estin correlacionados con las variables
latentes (E(£6°) = 0), ni tampoco entre ellos mismos, a menos que se suponga lo contrario.
Los cocficientes contenidos en la matriz A, describen la relacion de las variables latentes
en las variables observadas. Otra suposicién que acompaifian a la ccuacién 1.16 es que
E(5) = 0.

Para mostrar el modelo de andlisis factorial confirmatorio, considerese la Figura 1.6.
Dicho modelo consta de 3 variables latentes representadas por & (7 = 1,2, 3). Se propone
ademiis, que dos de ellas estin medidas por medio de tres variables observadas (X;),
en tanto que una tercera sélo por dos. Cada variable observada tiene asociado un error
aleatorio, de los cuales ninguno esta correlacionado. Sin embargo, las tres variables latentes
si estiin correlacionadas entre si. Las ecuaciones asociadas a la Figura 1.6 son:

Xi=2a& + 8; para i =1,2,3
Xy = A2z + 6; para j=4,5,6
Ny = Apa&s + O para k= 7,8

Lo cunal se puede representar matricialinente de la siguiente forma:

X Au O 0 L
Xa Az; O O 82
Na Azi O O ey 83
Xa | 0 Az - O E‘ W 2
Xy ‘0. As2. O ) -52 b 85
Xa |20 At 01 LS &
X7 : 0500 Ay &7
Xg o 0 Aga 8s
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FIGURA 1.6, Ejemplo de un modelo de andlisis factorial confirmatorio

donde
E(X;) =0 Vi
Cov(£:,6;) =0 Vi, j
Couv(d;, 8;) =0 Vi jconis#j
E(5;) =0 Vi
E(£) =0 vi
Cabe mencionar que E(X;) = 0 ya que usualimente se trabaja con variables estandarizadas.
Los pardmetros a estimar considerando las scis reglas mencionadas en la seccién 1.1

sSOn:
e las 8 varianzas de los errores
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e los 8 cocficientes de regresion que relacionan a las variables latentes con las ob-

servadas.
® las 3 covarianzas entre las variables latentes
D¢ acuerdo & la sexta regla, se considerd que cada una de las varianzas de las variables la-
tentes sea uno. %or lo que, para este gjemplo se requicre estimar un total de 19 pardmetros

libres.
1.2.2.1. Matriz de covarianzas. Como ya se vio en 1.2.1.1; la hipétesis basica de un

modelo de ecuaciones estructurales es:

(1.17) I =3(0)

donde ¥ es la matriz de covarianzas poblacional de X e Yy ¥ (0) es la matriz de co-
varianzas, la cual sc escribe en funcidén de los pardinctros libres del modelo contenidos
en 0. Al igual que en los modclos de aniilisis de trayectoria, es necesario especificar otras
matrices para poder obtener a X ().

Se denominard como & a la matriz de covarinnzas correspondiente a las variables
latentes independientes. En el caso del cjemplo, € es de la forma:

Var(&:) 3
P = Cou(&2, £1) Var(&:) = Py 1
Cov(€s,&1) Cou(€s, &2) Var(€s) @1 Paz 1

Se denominari como &4 a la matriz que contiene los pardmetros a estitnar correspondientes
a las varianzas y covarianzas de los errores aleatorios asociados a las variables dependien-
tes. Esta matriz ticne la misma estructura que 4, en cl sentido de que es simétrica. Para
cl ejemplo que se estd trabajando, la matriz ©4 se escribe como

Var(é,) . v
Cov(d2,6,) Var(sz) 0 vx
O = : : . = : : .
Cou(dy.8;) Cou(ds,82) --- Var(ds) 0 0 --- uns

Para concluir con la especificacién del modelo, serd necesario obitener la matriz £ (0). La
matriz cde covarinnzas para XN se pucde definir como cl valor esperado de X.X'. donde
N = AL + 6. Entonces:
XX = (A€ +6)(AE+8)
(A€ + 8) (E'AL + 6)
ALEEN, + ALES + SE'A, + 65

Caleulando el valor esperado:
E(XX') = E(ALELAL + A8 + 68N, + 68)
AE(EE) AL + AE(ES) + E(SE°) A, + E(85°)

(1.18)
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Como la covarianza entre los errores y la variable independiente es cero (supuesto), en-
tonces IE(£6’') = 0 y lo mismo ocurre para la transpucsta, por lo que la expresién 1.18 se

reduce a:

(1.19) X (0) = E(XNX') = A DPA + O

La ccuacién 1.19 muestra que la matriz de covarianzas de X para el modelo general de
andlisis factorial (1.16) se pucde descomponer en términos de los pu.rumctros de ©, Ay
©;. Por otro lado, sc debe recordar que

An

Azy

ASI
(4]
(¢]
0
(¢]
(o]

Sustituyendo A, O y ¢ en 1.19, se tiene que £ (8) es:

A2, +'un

AztAn A3 +un

Aardn Azidz; Ay +vm

AzAndzr Aazdnda Aszdmdn A + vy

AszAndam AszAz1én As2dmidn AszAaz AZz + Uss

AgzA 11621 AgzAz21621 AszAmd2ar  AszAaz Ag2As2 Ad2 + ves

AmAn@ar Aradnida Amdnda Anadedaz Amdsaduz Aradaadaz A%y + v

Asadi1dar AszAz1dnm Aszdndar Asadg2da2 AraAnedaz Aszdaadaz Asadra A3 + vgs
Se puede observar que cada uno de los elementos de la matriz de covarianzas de X; a X3
estin en funcién de los pardmetros del modela.
En este gjemplo, 3 (0) provee 36 ecuaciones, las cnales se obtienen igualando cada una de
las entradas con la correspordiente en S.
Para poder Hevar a cabo la estimmacion de los pardmetros libres, es necesario determinar
si el modelo es identificable.

1.2.2.2. Ildentificacion. Como ya se ha mencionaco, los parimetros desconocidos que
han de ser identificados estdn en 0, doude @ es el vector de pardmetros libres, los cuales se
especifican inicialmente dentro de las matrices A, @ y 65. La definicién de identificabi-
lidad de un modeclo es aplicable a todos los tipos de modelos de ceuaciones estructurales.
Sin embargo, es posible dar una definicion alternativa. De esta forma, si un parametro
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desconocido en @ se puede eseribir en.funcién de uno o mis clementos contenidos en S,
entonces ese pardmetro es identificable. Si todos los pnrémotroq (lesconomdoe en 0 son
identificables, entonces el modelo es identificable. X

Regla dce ¢.
La regla de t requiere para este modelo que

c< @@+ )
= 2

(1.20)

donde ¢ es el miimero de variables observadas y ¢ es el nimero de parimetros libres en
0. Para el caso del cjemplo de la figura 1.6, hay ocho variables observadas (¢ = 8) y 19
parametros (¢ = 19). Como ¢ es menor que 36, entonces ¢l modelo cumple con la regla de
¢ y por lo tanto pucde ser identificable.

Regla de tres variables observadas.

Una condicién suficiente para identificar un modelo con un factor (variable latente) cs
que tenga al menos tres variables observadas enyos cocficientes de regresién no sean cero
y que O sca diagonal. Un modelo can mds de un factor es identificable cuando (1) hay
tres o s variables observadas por cada variable latente, (2) cada renglén de A, ticne
solamente un clemento diferente de cero, y (3) que 65 sea diagonal. En el caso de la mnatriz
< no hay restricciones. Esta regla es suficiente pero no necesaria para la identificacién.
IZn ¢l caso del ejemplo. esta regla no se pucde aplicar ya que £ sélo esta asociada con
dos variables observadas. En ¢l caso de modelos con menos variables observadas se puede
aplicar la siguicnte regla.

Regla de dos variables observadas.

Para esta regla se desprenden dos casos. Para el primer caso se requiere que se satisfaga la
condicion (2} y (3) de la regla de tres variables observadas, que cada una de las variables
latentes esté escalada, es decir, que uno de los Aj; sea igual a uno para cada &; y con
respecto a la matriz @ se tenga que ¢;, # 0 para todo i,j. El segundo caso inicamente
difiere del primero ya que con respecto a € se tiene que ¢,; 7 0 para al menos un par de
7y 7, donde 7 #£ j. Bajo ostas condiciones, con tener dos variables observadas por cada
Iatente os suficiente para que el modelo sea identificable. Al igual que la regla de tres
variables. esta regla es suficiente pero no necesaria para la identificaciéon del modelo. En
el caso del gjemplo, supdngase que Ay = Aj2 = Azz = 1, entonces todos los requerimientos
se cumplen aplicando el caso uno y por lo tanto ¢l modelo es tdentificable.

1.2.3. Modelo de regresion estructural. A diferencia del modelo de analisis fac-
torial confirmatorio. en el de regresién estructural, no hay correlacién entre las variables
latentes, pero si asociacion causal. Por otro lado, estos modelos poscen la caracteristica
de que algunas de las variables latentes se eseriben en térininos de otras. De esta {orma,
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Fi1GuRra 1.7. Ejemplo de un modelo de x_'cgrsiéh_cstruqt;qijé.i :

los modelos de regresién estructural pueden usarse para probar la plausibilidad de la afir-
macién hipotética de que alguna variable latente (o mds) explica a otra.'En la figura 1.7
s¢ muestra un ejemplo de un modelo de regresién estructural.

El modelo de regresién estructural esti compuesto por 2 partes. Una de ellas es la que
establece la asociacién entre variables latentes y la otra es la que muestra la asociacién
cntre variables latentes y observadas. La ecuacién correspondicnte a las variables latentes

(1.21) n=Bnp+ T+
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donde
71 = vector de . x 1 de variables latentes dependientes
& = vector de . x 1 de variables latentes independientes
B = matriz de 7t x 1 de cocficientes correspondientes a g
I’ = matriz de m x n de coclicientes de & an
§ = vector de m % 1 de errores asociado a

Con respecto a la ccuacidén 1.21 vease que:
n—Bn=r§{+¢
(I—-B)n=r§+¢

Como la matriz (I — B) cs no singular (tiene inversa), entonces:
(1.22) n=(—-B) ' (I't+Q)

Por otro ludo, se asume que el vector € tiene esperanza cero (E(C) = 0) y no csti correla-
cionado con € (E(£¢’) = 0). La segunda componente del modelo de regresién estructural,
son las ccuaciones correspondientes a las variables observadas, asociadas ya sea con las
latentes dependientes o las latentes independientes. Una de estas ecuaciones es similar a
la expresion 1,16 y la otra es de la forma:

(1.23) Y =Am+e

Se asume que los errores aleatorios estin no correlacionados con &, § y entre cllos mismos,
a tnenos que se especifique lo contrario. Para este tipo de modeclo, es necesario introducir
dos matrices mis. Una de ellas es ¥, la cunl contienc los pardmetros libres correspon-
dientes a los errores aleatorios de las variables latentes dependientes (7). La otra es O,
misma que conticne los pardmnetros libres que corresponden a los errores aleatorios de las
varinables observadas ¥. El resto de las matrices a excepeion de £ (8) son similares a las
que se encuentran en 1.2.2.1. Por otro lado, la expresién para X es similar a 1.1G .

1.2.2.1.  AMatriz de covarianzas. La forma en la cual se obtuvo 32(0) cu 1.2.1.1, es un
caso particular de la especificacién de £ (@) de un modelo general de ccuaciones estructu-
rales. En este sentido, se tiene que:

(120 =o-[ 23 23]

La expresion de £, (0) cs la misma que la de la ecuacién 1.19. La forma de obtener
X,y (0) essimilar a la de X, (0), ya que hay que obtener el valor esperado de YV, donde

o<
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Y cs como en 1.23. Entonces:
Euy (0) E(Y'Y’)
= E((Ayn +¢€) (Ayn + €)')
= E((Ayn +¢) (A + €))
) IE(A,,nr;’A;, + Ayne’ + en’Ay’ + e€’)
(1.25) ‘ = AEMR) AL + AE(C) + E(en’) Ay + E(ee’)

En 1.25 ]E(nc') =0 y lo mismo ocurre para la transpucsta, por lo que:

I

Ty (0) = AE@T) A + E(cc)
(1.26) = AJE@TYAS + O,
Por otro lado, véase que:
E(mm’) = (I—B)'E(Er+¢][rg +¢hHI—B)~"
(1.27) = (I=B)™'[[or" + ¢ (1 —-B)~"
Sustituyendo 1.27 en 1.26 se tiene que: i
(1.28) S,y (0) =" Ay (I = B) '[P + ¥ (I —B)" YA/ + ©,

De igual forma: e
5,0 (0) = E(YX')

="E{(Ay7 + €) (A + 5)')

= E{(Ayn +€) (E'AL +8Y))

= E(A €A, + Ayné’ + e£'A, + €8')

= AE(@0E) AL + AYES) + E(e£') AL + E(e6')
Como E(n6’) = 0, E(e£’) = 0 y E(eé’) = 0. cutonces
(1.29) TN, (0) = ALEMmE) AL
Por otro lado,

E@E) = E([0~B)™' (51" +¢)] §)

(1~ B) N (I'E(E€°) + E(CET)

Como E(CE’) = 0, entonces:

(1.30) . E@E) = —-B)~'I'd
Sustituyendo 1.30 en 1.29, se tiene que:
(1.31) Sur () = Ay, (1 — B)Y ' PdbA,’
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Por lo que la ecuacidén 1.24 quc(lxi de Iaysiguicutc forma:

Sl A, a—-B );'[l‘d'F’+‘l'](I— B) VA, +6. (I-B B)™! FdbAL
(1.32) 2(9) —v[ v i Al [(I—B)_‘] Ay . Az DAL + O

La forma de '1.32 permite afirmar que todos los elementos de )_.(0) son est.xmablu. ya
que cada uno de ellos esti asociado con un valor observado, y por consiguiente £ (8) es
estimable. Sin embargo, el cdlenlo de la misma dependerd en gran mcdxdn del tamaiio de
las matrices nsnma(lns al modeclo.

A continuacion se presenta el planteamicnto del iodelo, asi como la especificucidn de
las matrices correspondicntes a la Figura 1.7. El modelo para las variables latentes es:

(%)=L el [R]+[3]cer-[&]

El modelo para las variables observadas es:

b2 1
Y7 Azz
Yz | ] Az
Yy 0 .
Ys 0. - Ass
Ys 0 63
X, 1
Xz | =] A
N3 Az

Los pardmetros a estimar considerando las scis reglas mencionadas en la seccién 1.1 son:

= Los seis coeficientes (A;) correspondientes a las variables observadas.
e Los tres coeficientes correspondientes a las variables latentes (721, 31, ¥ Ba2).
e La varianza de la variable independicate &,.
s Las 11 varianzas de los errores correspondicntes a las variables latentes y obser-
vadas (6, 65 ¥ Ce)-
De acuerdo a la sexta regla, se cousiderS fijar un coeficiente para cada una de las tres

variables lntentes, por lo que Ay = A2 = Agz = 1 (lo cual se muestra en la Figura 1.7).
Por otro Indo, las matrices que contienen a los pariametros ha estimar tienen la siguiente
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cstructura:

@ = Var(&) = éu
\r =
Q5 =
Va3

Var(eg) 6 AR - 71

En tanto que I y B son como en ¢l modelo para las variables latentes. Una vez especifica-
das las matrices I', B, Az, A, &, ¥, ©5 y ©,, sc puede obtener £ (0) utilizando 1.32. Sin
cembargo, para este cJexnplo, las expresioncs de esta matriz son coumderablemente grnudw,
por lo que no se mostrardn.

1.2.3.2. Ildentificacion. La definicidn de identificabilidad de un modelo.es similar- a
1a propuesta el la subseccién 1.2.1.2. En este sentido, cada elemento de @ debe ser.resuelto
on términos de uno o mis de los clementos en . :

Regla de t.
Cotno ya se ha visto en los otros dos modelos, la regla de ¢ es una condicién necesaria mis
no suficiente para la identificacién. Para cste tipo de modeclo la regla de 't requiere que:

(< Prapra+1)

- 2
cdonde ¢t es el niiiero de pardmetros libres en 0, p es el niimero de variables observadas
Y v q el niuinero de variables observadas X. En cl caso del ejemplo correspondiente a la
Figura 1.7, 0 esti compuesto por 21 eclemnentos (pardmetros libres) y 29+1) o5 45,
por lo que la regla de ¢ se cumple y por lo tanto ¢l modelo puede ser identificable.

(1.33)

Regla de los dos pasos.

Como su nombre lo indica, csta regla consta cle dos partes. La primera requicre que el
modelo sea visto como un modelo de anadlisis factorial confirmatorio. En este sentido, X y
Y se comprimen en una sola variable, ln cual serit X, en tanto que 17 y € como §. En cste
caso, se ignoran Ins matrices B, T y ¥. Una vez que se ha reformulado el modelo como un
factorial confirmatorio se procede a identificar el modelo. La forma de identificarlo es por
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medio de las reglas explicadas en 1.2.2.2. En el caso en que el modelo sea identificable. se
aplica el segundo paso. Para el segundo paso, es necesario considerar la ecuacién 1.21 para
lns variables latentes del modelo original, de tal forma que esta se considere como una
ccuncion para un modelo estructural con variables observadas, el cual se vio en la seecion
anterior. De cesta forma, se asume que cada variable latente es una variable observada.
Para este paso, es necesario determinar si B, ' y ¥ son identificables, para lo cual se
debe usar alguna de las reglas mencionadas en la subseccién 1.2.1.2. Si el primmer paso
muestra que los pardmetros son identificables y el segundo paso permite determinar que
los parimetros del modelo de variables latentes también es ideutificable, entonces esto es
suficiente para considerar que el modelo completo es identificable.

Para ilustrar esta regla, considérese la Figura 1.7. Para el primmer paso de esta regla, se
reescribe ¢l modelo como un factorial coufirmatorio. En este sentido, ¥ = X4, Y52 = X,

e WY = Ng, 12 = E2, 3 = &, ¢ = 8, €2 = b5, ..., ¢g = dg. El nuevo maodelo cs
X = A £ 4+ 8, cl cual coincide con el de la ecuacién 1.16 correspondiente al modelo
factorial confirmatorio. Visto en forma matricial, se tiene que

X 1 0 o] 8y

X2 A2y O o] a2

Xa Azy O (o] 3

X 0 1 o] & [N

Xs | = 0 A2 O & |+ | s

Xe 0: A2 O &a -

Xz 0o .0 1 -

Xs V] 0 A3 Ox

Xo (o] 0 gz 8y

Para cste cjemplo, ol diagraimma de traycctorias es muy parccido al de la Figura 1.6, sélo
que cn este caso hay una variable mids. De esta forma, la matriz & (conticne las varianzas
y covarinnzas ha estimar correspondicntes a las variables latentes £) no contiene ceros. Es
posible aplicar la regla de dos variables observadas ya que (1) por cada variable latente
hay tres obscervadas, (2) cada renglén de A, tiene sélo un clemento diferente de cero.
(3) ©s es diagonal, ya que no hay corrclacion entre los errores (J). Considerando que se
cumplen las cuatro condicioues, entonces el inodelo es identificable, lo cual completa el
primer paso. Para ¢l segundo paso, se debe considerar iinicamente a las variables latentes
como si fueran observadas. De esta forma, el modcelo a considerar es ¢l de la ccuacion 1.1.
Asinp =Y y £ = X. Visto en forma matricial

[(G]=[a o] [3]+[=m]ix1+[8]

Este modelo es recursivo y se le puede aplicar la regla recursiva ya que B es trinngular
y W es diagonal. Por lo que este modelo es identificable para el segundo paso. Como se
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FIGURA 1.8. Ejemplo de un modelo MIMIC

satisfacen los dos pasos, se concluye que el modelo original (Figura 1.7) es identificable.

Regla MIMIC.
Esta regla es aplicable a un caso especial del modelo general, ¢l cual se conoce como

mmodelo MIMIC. Este modelo se caracteriza por tener dos o 1nds variables independientes
observadas que estin asociadas de manera causal con una sola variable latente {(depen-
diente) y a la vez esta variable latente se asocia con dos o miis variables dependientes
observadas. La figura 1.8 representa un ejemplo de un modelo MIMIC. Las ecunciones
para representar o un modelo MINIC son:

n=rx +¢
(1.39) Y = Ayn+c¢

La regla NMIMIC establece que si p (ntimero de variables ¥) os mayor o igual que dos,
g (mimero de variables \') mayor o igual que uno, y fijando un coeficiente de regresién
de 7 o una de las variables observadas dependientes, entonces esta regla es una condicion
suficiente pero no necesaria para la identificacion del modelo. Haciendo énfasis en que
esta regla s6lo es aplicable al modelo deserito en 1,341,
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Considerando la figura 1.8, lus ccuaciones asociudas al modelo son:
M = 7X1 + 712Xz + N1aXNs + 714 Xa + 715X+ G
Yi=Aum +e
Y2 = Anyy + €2
Yi = A + s

Lo que matricialmente se pucde escribir como

AT
[ml=[ v, 72, M3, 7 ms] | Na | +[G]
R Y

" An e
Y2 A2; {m}+ €2
Y Aat ‘L e

Para este ejemplo, la regla mimic se cumple ya que cl numero de variables Y es tres
(p=38>2) yelde X escinco (q= 5> 1)

]
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CAPITULO 2
Estimacidn, Evaluacién y Efectos

2.1.  Estimacién

La estimacion de los pardmetros en un modelo de ccuaciones estructurales os un pro-
cedimiento general que es aplicable a cualquiera de los tres tipos de modelos presentados
en el capitulo anterior.

Counsiderando que la hipotesis bisica de un modclo de ccuaciones estructurales cs
(2.1) T =(0)

entonces el objetivo al cstimar es cncontrar & de tal forma que $ sea lo mds cercano (o
iggual) a (). Asumiendo que el modelo es correclo y que los pardmetros poblacionales son
conocidos, entonces cada elemento de la matriz £ sera igual al elemento correspondiente en
¥ (0). En la prictica, no sc conocen las varianzas y covarianzas poblacionales (elementos
de X)), por lo que se usa a la matriz S como un estimador muestral (§ = £). De esta
fortna, se escogeran los valores de los pardmetros que permitan que (0) esté lo mds cerca
posible a S. En cste sentido, se puede considerar a la matriz de residuos (S — E(ﬁ))

como un indicador de la discrepancia que hay entre cada uno de los elementos de (8}
con respecto i los de S. Por otro lado, se requicre de una funcion de ajuste que dependa
tanto de S como de ¥ (0). Esta funcién se denota como
(2.2) F(S,£(0))
Una funcidn de ajuste debe satisfacer las siguicntes propicdades:
1. £F(S, X (0)) es un escalar
2. F(S.E@@)y=o0
3. F(S.20) =0siysolost2(0) =95
4. F(S.X(0)) es continua en S y en £(0)
20 esta seceion se presentarin cuatro métodos de estimacidn, por lo que se tendrin cuatro
funciones de ajuste. Estos cuatro métodos son:
& Mixima verosimilitucd
= Minimos cuadrados no ponderados
a Minimos cuadrados generalizados
« Minimos cuadrados ponderados
27
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2.1.1. Maxima verosimilitud. Supénguse que se ticnen Yi,... . ¥, N.... . X,
variables aleatorias independientes! y que cada una de ellas se distribuye N (0, ). Sca Z
¢l vector de (p + q) x 1 en el cual se incluyen todas estas variables observadas. Entonces
Z se distribuye normal multivariada. La funcidén de densidad de 2 es

@3) F#®) = @m0 e [ (<) zrs7)

Para una muestra aleatoria de NV observaciones independientes de Z, la funcion de vero-
similitud es

N
L%, .-, 2x) = JI/(@25E0)

il .
= H(zw)""*"”’|L(o)|“’2ezp[(——) %= 0 2]
i=1
N
(2.4) = (2m)" N2 5 (9)|7N/2 exp [“ZZ'E(”)" ]
i=1

En 2.4 Ia funcién de verosimilitud se expresé en términos de X (€) ya que @ es el vector
constituido por los pardmetros libres que se han de estimar.. En-la mayoria de los casos,
sobre todo cuando se va a derivar, ¢s mucho mas sencillo trabajar con el logaritmo de L.
Por lo que

(2.5)
N
tog L (0%, %) = = 2F Do (o) — (%) LogIS (0)] — (%) SozEO 'z
=1

Véase que

(D feors - () fvuors

i=1 .-1
N -
(2.6) = - (?) gtr [N"‘Z"‘ o'z, ]
Como tr (CDFE) = tr (ECD) eutonces
o = LAY —17 - N X - 5] -1
en - (?) S [NTIZEO' 2] = - (3—) S uw[NTZZE @]
= i=1 i=l

babilistico, no fundir con la

¢ caso, cf prto de ind es en nn sentido pr
de variable independicnte en cenaciones estructurales.
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Por otro lado

N
ST er [NT'2Zi5(0)71)

tr [NT1Z, 212 0)7'] + ...+ tr [NT1 2020 E(0)7Y]

]

= N7'2,Z2itr [£0)7'] + ..+ N2y 2t [£(0)7Y)

= (=) N-'ijz.-:: (w[=@™D

Ar
N
- () w-n PIEEACICIOR)

N —1 —~ -
= (T’) S(r{Z@'])
= S [S(0)"]
= tr [5‘2(0)“‘]
donde § = (&51) 5. Eutonces reescribiendo 2.5 se tiene que

logl (0% Zw) = —2BIDiog 2m) - (F) togiz () - For [520)7]

- —N—(pz-—l:q—)log (2m) — % (tog 1= @)1 + e [§=@7])

Para obtener la funcion de ajuste bajo este método, seri nccesario hacer las siguicntes
consideraciones. 28290169 (277) cs una constante que no ticne influencia en la estima-

cién de @ por lo que se puede omitir. Sin embargo, —% tiene un efecto negativo en
log | (0)| + ur [S): (0)"'] ¥ como el objetivo es minimizar la funcién de ajuste, entonces
no se tomard cn cuenta. Con respecto a S, éstn tiende a 8§ en tanto mis grande sea la
muestra, por lo que se utilizard S en lugar de S. Por otro lado, se pueden agregar —log | S|
y» (p-+q) ala funcién de ajuste ya que no afecta ¢l valor de ¢ porque son constantes.
Considerando lo anterior, la funcion de ajuste que se ha de minimizar os

(2.8) Fary = log [S(O)] + tr [SE(0)7'] — log|S| — (» + @)

El iltimo térinino de 2.8 varin de acuerdo al mimero de variables observadas del modelo.
En el easo del gjemplo propuesto en el modelo de andlisis factorial confirmatorio sélo hay
p variables observadas. Por otro lado, se asume que las matrices X (8) y S son positivas
definidas. Una vez obtenida la funcién de ajuste para el método de madxima verosimilitud,
¢l siguicnte paso consiste cn derivar esta funcién con respecto a cada uno de los pardme-
tros libres. Obtenidas estas derivadas parciales, se deben igualar a cero y resolver para el
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pardmetro que se derivé. De este modo se estardin encontrando los estimadores de cstos
parimetros y por cousiguiente a . Una condiciéu suficiente para concluir que Farr es
minima, es obtener las segundas derivadas de cada uno de los pardmetros y verificar que
lninatriz formada por estas segundas derivadas es positiva definida.

Otra manera de obtener la funcién de ajuste para este método es cuando las varia-
bles X ¢ Y se distribuyen multinormal pero ademis S tiene distribucién Wishart con
pariunctros p + q, N° y £ (0), donde N* = N — 1. De csta forma:

log [|S|“"""'+"’—"’2 exp {— (N*/2) tr [SE~! (0)]} (N-/z)“'*"’”'“]

tog L (0) AT a0/ [ ()Y Z 128 T{(1/2) (N + 1 — i)]

I

=1

= log (IS|N D2 ozp [ (N*/2) b [SETH(0)] } (V7 /2)P NI

r+a
— log (7((1'*"1)((1'4'!1)—1)/4 1= (o)IN'/2H (1/2) (N*+1 — ,)‘)

=1

= — (NT) {log | (O)| + tr [SE=-' ()] } + (ki”;—")‘—') log |S|
. (N- (:;+q)) tog (ﬁz_) N EIACEDE 1)) 109 ()

p+q
—tog { TIT I/ (N +1 — i)])
i=1

Por lo que
(2.9) logL (6) = — (52.) {tog 1= (8)] + tr [SE-1 (D]} +C

donde € es una constante que no cambia una vez fijado el tamaiio de muestra. Las
consideraciones que se toman en cuenta para obtener la funcién de ajuste son similares a
las que se hicicron para obtener 2.8, esto es, cuando S no tenia distribucion Wishart. Por
otro lado, la matriz de covarianzas asintStica para cl estimmador de médxima verosimilitud
de 0 es:

(2.10) ((N2— 1)) {E [aé:opé;l;y] }_l

Al sustituir 0 en lugar de 0, se obticne la estimacion de la matriz de covarinnzas asiutdtica,
la cual serit de gran importancia para obtener intervalos de confianza para 6.

Los estimadores de miixima verosimilitud tienen propiedades importantes. Son asintéti-
camente insesgados, consistentes y asintSticamente cficientes. Ademsts, entre mayor es el
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tamano de muestra lu distribucién del estimador se¢ aproxima a una normnl.

Se dice que un csnmmdor es asintéticamente insesgado si para una mu(’%ra grande, el
valor wp(.rndr) dt‘ 0 cs'0. Esto cs:

i () =

Un cst,iuigidor 0 es consistente si converge en probabilidad a 0. De esta forma
n}h" P [| 6—0|< z] =1 para cualquicre > 0
—oa

Es importante mencionar que un estimador consistente frecuentemente es asintéticamente
insesgado, aunque no sicipre se curmple.

Un estimador asintéticamente cficiente es aquel que pertencece a la clase de los estimadores
consistentes, y el cual tiecne la varianza asintSética mds pequedia.

Una funcién de ajuste £ (S, £ (0)) es invariante ante escalas si (S, 2 (0)) = F(DSD, D (0) D)
donde D es una matriz diagonal, no singular con todos los clementos debajo de la diagonal
principal positivos. Esta propicdad implica que ¢l valor de la funcion de ajuste no cambia

si se emplea DSD en lugar de S y lo mismo si se usa DX (0) DD en vez de Z(0).

2.1.2. Minimos cuadrados no pondcrados. Este método es semejante al de
minimos cuadrados usado en regresion lineal. En el caso del inétodo de minimos cuadrados
no ponderado lo que sc desea es minimizar la sumia de cuadrados de cada uno de los
clementos de la matriz de residuos (S — £ (0)). Esta matriz contienc las diferencias entre
las varinnzas y covarianzas muestrales y las estimadas del modeclo. Por lo que, la funcién
de ajuste para este mdétodo se define como

211 Fonnr = (%) wr [(S = =007

De la misma forima que en minimos cuadrados, la idea es derivar a Fearap con respecto a
cada uno de los pariimetros libres e igualar cada una de las derivadas a cero para encon-
trar los estimadores. Obteniendo la segunda derivada de eada uno de los parimetros es
posible confirmar si cfectivamente Foarap s minima. Una vez obtenidas estas segundas
derivadas se forma una mmatriz comidnmente denominada Hessiana. Si esta matriz es po-
sitiva definida, entonces se tiene una condicion suficiente parn concluir que el valor de la
funcién de ajuste es el mis pequeio dadas esas estimaciones. Al igual que los estimadores
de mn.\un-\ verosimilitud, los obtenidos bajo cste método. cuecnta con algunas propieda-
des. Estos son consistentes en 0, pero ademiis no se asume que las variables observadas
tengan una distribucién particular. Sin embargo, para este mdétodo los estimadores no son
los muis cficientes y no son invariantes ante escalas,
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2.1.3. Minimos cuadrados genecralizados. Al igual que ¢l método anterior, la
idea bisica se deriva del método de minimos cuadracdos. I2n modelos de ecuaciones estruc-
turales, la funcién de ajuste para iinimos cuadrados generalizados se obticne por medio
de la suma de cuadrados de los residuos (S — 2 (8)) multiplicados por una matriz de pesos
que usualmente os la inversa de ln matriz de varinnzas y covarianzas iucstral (S™1). De
esta forma, la funcion de ajuste estd dada por

(2.12) Fuca = (%) r [([s — 32(0)) w-')’]

donde W=! ¢s la matriz de pesos asociada o la matriz de residuos. En ¢l caso en que
w-t 1 entonces la funcion de ajuste para minimos cuadrados no ponderado os una caso
particular de la de minimos cuadrados generalizados. Asi como en Fav y Farewve, los
valores estimados (0) obtenidos por medio de este método son estimadores consistentes
de 8. Ademiis de que la distribucion asintétien de 0 es normal multivariada. Por supuecsto,
1o cualquier matriz de pesos arroja estimadores consistentes. Para poder seleccionar de
manera optima esta matriz, s necesario tomar en cuenta dos supuestos con respecto a
los elementos de S.

1. [E(S;;) = a,. Lo que implica que E(S,;) existe y que S;, cs el estimador insesgado
de oy,.

2. Ladistribacion asintGtica de los elementos de S es normal multivariada con media
,; ¥ con covarianza asintética entre S,; y Sw dadn por N-! (oo, + ouo,y)
(donde N es el tamano de muestra).

Una condicion suficiente para que se cumpla lo anterior ¢s que las variables observacdas
scan independient ¥ que su distribucién sea normal multivariada (aunque también es
vilido para aquellas distribuciones que no tienen curtosis muy grande) y que los momentos
de orden cuatro para X ¢ Y existan. 8i estos supucstos se satisfacen. entonces Wl
se puede escoger de tal forma que ésta converja en probabilidad a ¢!, donde ¢ es
cualquier constante (por lo general uno). Otra posibilidad para W1 considerando que
W =1 converge en probabilidad a 7! es W-1 = £-1(d). Sustituyendo este valor de W—!
en 2,12 se obtience ol mismo estimador que se encontré por miixima verosimilitud. En este
sentido, se puede observar que 8 no depende de la distribucion normal multivariada de X
e ¥, lo cual se utilizd como supuesto para encontrar a Foagy-. Por lo que. Farye ¢s miembro
1

de F‘,C(-. Por otro lado. la nuis comin de las clecciones es cuando W = S§-'. En este

SISO
Fyce = (

- (

)u ([3—2(0)15“‘)2]
)Lr (l—z(o)s“)’]

Nl N =
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Con respecto a las propiedades de 0, éstas son similares a las de los estimmadores obteni-
dos por mixima verosimilitud, ya que son asintdticainente eficientes, tienen distribucion
normal multivariada y son invariantes ante cscalas.

2.1.4. Minimos cuadrados pondecrados. Al igual que los otros métodos de es-
timacidén, minimos cuaddracdos ponderados es similar al método con este mismo nombre
utilizado en andlisis de regresion. Sin embargo, para modelos de ecuaciones estructurales,
los valores observados y estimados corresponden a covarianzas y no a valores para cada
uno de los individuos de Ia muestra. La funcién de ajuste para este método es

(2.13) Farcp = [s — o (O)) W s — o ()]

donde s es un vector con %(p + q) (p + q + 1) clementos, éste se obtiene a partir de la
matriz S, ya que se toman todos los elementos de ésta sin repetirlos y se colocan dentro
de s. o (0) s un vector similar a s, sélo que en lugar de usar a S se usa X (). € es un vector
de t x 1, ¢l cual conticne a los parimetros libres del modelo. Poriiltimo, W1 es la matriz
de pesos, la cual debe ser positiva definida y cuya dimension es 3 (p+q) (p + g + 1) x
t+a)(p+a+ ).

La ecleccién de la matriz de pesos es fundamental para la obtencién de estimadores que
cucnten con propiedades Sptimas. La elececién optima es utilizar la matriz de covarianza
correspondicntes a la muestra. En general, la covarianza asintotica de S, con Sy es

(2.14) ACOV (S, Su) = N7 (oijue — 0i;0u)

donde oy, es E((XN, — 12.) (X — p15) (X — p22) (Xt — 1)), esto es, el momento de orden
cuatro alrededor de la media, y 0,; ¥ o son las covarianzas poblacionales de X, con X,
¥y X con X, respectivamente. Debido a que no se existe un supuesto de distribucién
especifico para las variables observadas y utilizando la matriz de pesos antes mencionada,
otro nombre con el cual se le conoce a la funcién de ajuste es funcién de distribucién
arbitraria o estitmador con distribucién libre. Si las variables observadas tienen una distri-
bucion normal multivariada, entonces oy, s igual a 0,04 + 0o, + 0y ¥ la ccuacién
2,11 se reduce a

{2.15) ACOV (S,;,5) = N (G0t + 040,x)

Tal comn se puede observar, esta matriz estid compuesta inicamente por productos de
covarian: en lugar de momentos de cuarto orden como en 2.14. La matriz de pesos

Optima consistird en productos de covarinuzas como en 2.15. Por lo que, cuando se le
asigna distribucion a las variables observadas, la funcion de ajuste se puede escribir como

(2.16) Frcr = (%) tr {{s - S(@mjv-1}*
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donde V=1 es una matriz de pesos de (p+ q) x (p + g). En cste caso, sc usa V en lugar

de W ya que la dimensién de estas dos matrices no cs la misma.

La forma en la cual se obtienen los estitnadores es similar a la de los otros métodos,
en ¢l sentido de que se debe derivar con respecto @ cada uno de los pardmetros libres
¥y posteriornmente igualar a cero. Mientras que obteniendo las segundas derivadas para
suda uno de estos pardmetros y formando la matriz que las coutiene, si resulta que ésta
es positiva definida, entonces se tiene una coudicién suficiente para afirmar que el valor
de la funcion de ajuste es minimo considerando csos estimadores. Para este método, los
estimadores poseen las propicdades de ser consistentes y eficientes asintéticamente. Las
cuales ya se mencionaron en ¢l mdétodo de miaxima verosimilitud.

2.1.5. Intervalos de confianza. Una vez obtenidas las estimaciones de los pardune-
tros libres del modelo, es posible construir intervalos de confianza para cada una de estas
estimaciones.

Se define la matriz de informacién de Fisher, como:
B2F
B8060"

Comno se puede ver en 2.17 aparece la funcién de ajuste en lugar de la log-verosimilitud,
ya que en los modelos de ccuaciones estructurales la funcién que se desea minimizar
es precisamente la funcién de ajuste. Por medio de esta matriz seria posible obtener
Ias estitmaciones de las varianzas y covarianzas para cada uno de los parimetros libres
contenidoes en 0 si es que se conociera la forma en la que se distribuyen las variables del
modeclo. Sin cmbargo, en los modelos de ecuaciones estructurales por 1o general esto no
sucede, lo cual hace iimposible obtener esta matriz. Una manera de estimarla, cs construir
la matriz de segundas derivadas parciales de la funcién de ajuste con respecto a los
pardmetros estitnados, evaluarla en 0 y obtener la inversa de la misma. De esta forma:
-1

(2.17) I (0) = ——IE[

r _o*F FiLyod
90,002
%)

(o (On~!

.. 92F
L 04,00,
- — — -1
Vartt,) Cou(0,,0;) ---
rans LA LA

Couf3.61) Var(fy) ---

——

| Cow(6;,0,) Coxb,,0;) ---
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donde F es la funcién de ajuste, ¢ I.(8) es la matriz de informacién observada. Por otro
lado, mediante teoria asintética se tiene que

62 NG, (1o(0))™")
cuando N — oco. Estandarizando cada 6, (donde & € [1,2,.... 7))
Or — Ox
172
(vVartan)

Como la distribuciéon de este cociente no depende de pardmetros y es conocida, es posible
utilizarlo como cantidad pivotal. De esta forma

~ N(O, 1)

2 Ox — 0, .
Pl|=Ziap < i3 < Zi1—apz| =l—a
(Vardny)

despejando 0

P [ék = Zl_../z‘v Var(Gy) < Ok < Ok + Z1_as2V V‘"(U-k)| =1l—-a

Con basc en lo anterior, ¢l intervalo de confianza del (1 — a) % 100% para Ok cs
[ék — ZyeanpV Varby), Ox + Z—upV Var(ék)l

2.2. Ewvaluacién del modelo

Una vez que se han estimado los pardmetros libres del modelo, asi como obtenido el
valor minimo de la funcién de ajuste, es indispensable evaluar la bondad de ajuste del
mmodelo propuesto. Al realizar estas prucbas de bondad de ajuste. el interés principal es
aceptar la hipétesis nula , ya que de haber evidencia a favor de clla, se estaria concluyendo
que el modelo ajusta de manera adecuada a los datos observados. Las prucbas de ajuste
que se deseriben a continuacion son aplicables a todos los tipos de modclos de ccuaciones
estructurales.,

2.2.1. Prucba Ji-Cuadrada (x?). Esta prucba sc usa cuando se quiere probar la
hipdtesis nula de que el modelo propuesto ajusta a la matriz de covarianzas muestral. Por
medio de ésta se puede determinar gué tan parecidos son los clementos de las matrices
Sy S((;), ya que ésto permitird aceptar o rechazar al modcelo propuesto. Para construir
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¢l estadistico de prucba cs necesario definir ul cociente generalizado de verosimilitudes. el
cual es:
B B : 5 (o
(2.18) Lo _ supe, L1, 7)
. E - L, supg L(0,x)

donde © es cl espacio paramétrico ¥ 6g cs el restringido a la hipdtesis nula. Utilizando
este cociente se tiene que
Lo\ o
—2 o =2) L2
q I, X

donde los grados de libertad se obtienen tomando la diferencia de los del denowminador
menos los del munerador. Las hipdtesis a contrastar son

Iy : X=X (0) vus ) : X # Z(0)

o lo que s cquivalente a probar la hipétesis nula de que 3 — £(0) = 0. La matriz mucstral
S jucga un papel muy importante ya que los elementos de ésta son estimadores de los de
In matriz poblacional ¥, cuyos valores no son conocidos, por lo que la matriz de residuos
cs S — 3(09).

La importancia de la funcién de ajuste para esta prueba radica en lo siguiente; con-
sidérese ¢l método de méxima verosimilitud para el que se obtuvo una expresion en la
cual en lugar de usar N/2 sec utiliza (N — 1)/2, esto es:

(2.19) tog L(0) = -5 ! (tog |£ ()] + tr [£(6)7* S])

Entonces, bajo fig

(2.20) log Lo _’—.‘—ﬁ-é?—l (tog |Z] + wr [£-15])
mientras que bajo I;. (S =£(6))
log L = V Y =1 (togI5] + tr [S7S])
21) o= —NT oy IST + (» + @)
PPor otro lado
(2.22) " —2log (2—':) = —2log Lo +2log L,
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entoncees

Lo
2log (L—l)

= (N-=-1) {log IEI + Lr[“_'S] - longl = (p +q)}
= (N -=1) Fav
Por lo que (N — 1) Fasy ~ X2 euyos grados de libertad se obtienen a partir de la signiente
formnla:
1
slp+ap+aq+1)]—t

donde ¢ es ¢l mimero de pardmetros libres (o cstimados) ¥y p + ¢ es el nimero total de
variables observadas. Ademas de que ya se habia mencionado que -:; [(p+aq)(p+a+1)]
os el minnero total de elementos no redundantes cde la matriz de covarianzas. Lo antes
mencionado justifica el uso de (VN — 1) Fav o también de (N — 1) Fasca comno estimadores
de esta prucha y la importancia que juega la funcién de ajuste cn la misma. El criterio
para determinar que se debe rechazar la hipétesis nula es que el valor del estadistico de
prueba exceda al valor de una ji-cuadrada con los mismos grados de libertad y a un ni-
vel de significancia . En este sentido, si la hipdtesis nula no se rechaza, entonces hay
evidencia de gque el modelo es consistente con los datos observados. Si por el contrario la
hipdtesis nula se rechaza, entonces ¢l modelo propuesto no es ¢l adecuado (no explica al

fenGomeno de interdés).

Esta prucba tiene la limitante de que el valor del estadistico de prueba depende del
tamaiio de muestra. Por lo quite para muestras grandes, el estadistico tiende a incrementarse
lo qque ammenta fa frecuencia con que se rechaza fy, ain cuando éste no relleje la evidencia
muestral. BEs por ello, que esta prueba no debe usarse como dnica alternativa para evaluar
a global el ajuste del modelo.

de mane
ivo de

2.2.2. indices de ajuste. Al igual que la prueba de la ji-cuadracda, el obje
os evaluar la bondacd de ajuste del mocelo propuesto. Los indices de ajuste
ticarse en dos tipos: de ajuste absoluto y de ajuste de incremento. Un indice
bhsoluto evaliia qué tan bien estd reproduciendo el modelo propuiesto a los da-
T easo o se usa a otro modelo para comparar la bondad de ajuste. Ejemplos
de este tipo de indices son: GFI, AGFI, RMR y RNMSEA, los cuales se definiran después.
Por el contrario, un indice de ajuste de incremento, mide el mejoramiento en el ajuste por
medio de comparar al modelo propuesto con un modelo en el cual se asume gue no hay
asocincion entre variables observadas y al cual se le sucle Hamar modelo de independencia.,
Aunnqgue ecabe mencionar gue no es el ainico modelo que puede usarse. Bjeoplos de este

ostos indice
pucden cl
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tipo de indices son: NFI, NNFI (6 TLI), CFI, IFI (6 BL89).

Con respecto a los indices de ajuste absoluto, el indice de bondad de ajuste (GF1), es
considerado como una medida que determina la proporcion de varianza explicada por el
modelo propuesto (similar al coeficiente de regresion 22). Este indice varia de acucerdo a
Ia funcidén de ajuste que se atilice. Si adicionalmente se toman en cuenta los grados de
libertad y el mimero de variables observadas en el modelo propuesto, entonces se obticne
el indice ajustado de bondad de ajuste (AGFET). De esta forma usando la funcién de ajuste
de nuixima verosimilitud:

L (S0 ~'s — )3

(2.23) GF v = U (=)' 5]
(2.24) AGFIyy =1 — [%ﬁj—)] [1 = GFIav]

con la funcidén de ajuste de minimos cuadrados no ponderados:
tr{(S ~ $(6))?

(2.25) GFlxiener =1 (5
1
(2.26) ACGFIryienp =1 — [(L_’L)(;JE?LH] [1 — GFIacne)

y con la funcién de ajuste de minimos cuadracos generalizados:
_ul(f - 5=(6)S71)?

2.27 GFIyvee =1
( ) MCG Gra
(2.28) ACFInce = 1 — [(L*L)gig'l""—*”] [l — GFIyveo)

Ambos indices alcanzan su miximo en uno cuando S = £(0) y usualmente son mayores
que cero, aunque es posible que tomen valores negativos. £n ambos casos, valores cercanos
a ano determinan que el wmodelo tiene muy buen ajuste.

El indice mds popular es el denominado de aproximacion de la raiz de cuadrados
medios del error (RMSIEA), y es de la forma:

(2.29) RMSEA = {,12
donde
o mix | Y = DF — gl
Fp = max [ V=D .0
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Si ¢l valor de RMSEA es menor a 0.05 entoncees se considera que el modelo ajusta a los
datos, pero conforme su valor es mds cercano a cero, indica que el ajuste es muay bueno.
EEn este sentido, el .05 se puede ver como la cota superior del valor que debe tomar el
RMSEA para poder concluir que el ajuste del modelo es muy bueno. Sin embargo, una
desventaja que tiene este indice es que es muy sensible para tamafios de muestra menores
a 250 observaciones, ya que tiende a sobrestimar el ajuste del modelo. Por otro lado, el
RMSEA ticne asociado una prucba de hipdtesis con su correspondiente valor p al cual se
le Haann pelose, que resulta de contrastar las hipdtesis:

Ho: RAMSEA < 0.05 us I, : RMSEA > 0.05

Valores de pelose mayores al valor de significancia o permiten no rechazar la hipétesis
nula, esto es, que el valor del RMSEA es menor o igual al 0.05.

Otro indice es el de la raiz del cuadrado medio del residuo RMR, el cual mide ¢l ajuste
global del modelo a los datos y se caleula como:

p+q 1

RMR = |23 3 (si; -

i=1 =1

)/ (p+a)p+qg+ 1)

Si el valor del RMR es cercano a cero, esto indiea que el ajuste global del modelo muy
bueno. Sin embargo. en ¢l caso en el que el ajuste no sca tan bueno, el RMR no aporta
informacidn sobre la o Ins partes del modelo que no estin bien especificadas.

El indice de ajuste normado (NIFI) se calcula mediante la diferencia del valor de la
ji-cuadrada del modelo de independencia con respecto al propuesto. Para diferenciar a
cstos valores, denotarcmos por x2 al valor correspondicnte al modelo de independencia y
por x2 al del modelo propuesto. De esta forma:

k>3

- F

(2.30) NFI=A, =

ot

corresponde o la estimacion de la funcién de ajuste del modelo de independeucia y £ a
Ia del modcelo propuesto. El valor miiximo gque puede tomar este indice es uno, lo que indi-
carfiv que = 0, esto es. el modelo propuesto tiene un ajuste perfecto (va que £ = S). El
valor minimo es cero, lo que indica que el modelo propuesto no tiene un mejor ajuste que
cl modelo de independencia. por lo que £, = . De esta formma 0 € A, < 1. Eu conclusién
si el valor de NFI os cercano a uno indica que el modelo propuesto tiene muy buen ajuste.
Una limitacién de este indice normaclo es que no tiene control sobre los grados de libertad,
por lo que no se toma en cuenta la complejidad del mnodelo. Recordando que un modelo
mis complejo que otro tiene miis pariimetros y menos grados de libertad. Por otro lado,
s¢ pueden distinguir dos tipos de efecto del tamaiio de muestra. El primcero es cuando
N participa directamente en el cileulo del indice. En el caso del indice normado, A; no
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cambia si se modifica ¢l tamaifio de muestra sicmpre y cuando los valores de £ y F scan
los mismos. Bl segundo se relaciona con el hecho de si la media de la distribucién muestral
del indice ajustado estd asociado con N, esto es, si para diferentes tamanos de muestra se
obticne la distribucion del indice y ademaiis la media, y se encuentra que ésta varia para
zada N. Cuando cl modelo propuesto es vitlido, la media de la distribucidon muestral de 7
tiende a decrecer enando N crece. Especificamente, st (V — 1) F se distribuye x2? la media
de F es aproximadamente gl/(N — 1)

El indice de ajuste no normado NNFI (6 TLI) es una variante del indice normado.
Este indice toma en cuenta los grados de libertad del modelo propucsto v disminuye la
dependencia que hay entre su media y N:

(IN-DF _ (N-1F
sl 21

WoDA
[ah

(2.31)

donde gl son los grados de libertad correspondientes al modelo propuesto y gl, los del imo-
delo de independencia. Como se puede ver, el cileulo de NNFL depende de ¥, por loa que
para valores dados de £, F y gl, NNFI ¢s s grande para tamanos de muestra pequeiios
que para muestras grandes. Por otro lado, para N grande se tiene que gl/(V — 1) tiende
a cero, por lo que el valor de NNFI es muy cercano al de NFLL Entre las propicdades que
tiene este indice no normado es que cuando el munerador ¥ el denominador son positivos
entoneces Ay < Agz; ademis de que éste no estd confinado a4 un rango entre cero y uno.
Sin acmbargo, valores cercanos de NNFI a uno permitirdan determinar que el modclo ticne
muy buen ajuste.

El indice de ajuste comparativo CFI, al igual que NFI » NNFI involucra el valor de
la ji-cuadrada del modclo propuesto y cl modelo de independencia, asi como los grados
de libertad de cada uno de los modelos. Se denotard por gl a los grados de libertad del
muodelo de independencia y gl a los del propuesto.
max{x? — g1,0)

miix(x? — gl,.0)
l.os valores que toma el CFI estin entre cero y uno, por lo gque uan valor cercano a uno
indica que el ajuste del mmodelo propuesto es iy bueno.

(2.32) CFI =1-—

El indice incremental de ajuste IFI (6 BLS8Y) se caleula de la siguiente forman:
2 — F—F
—gqt F, - ul

Valores del IF1 cereanos a uno indican muy buen ajuste.

(2.33) IFr =
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Otra medida de ajuste es el coeficiente de determinacion. El cileulo de este cocficiente
dependera del tipo de modelo. El cocliciente de determinacion para las X es:
= det (©,
(2.34) R2=1— ;(_Q.
det (E,2)

donde £, os la matriz dc covarianzas de X la cual se encuentra contenida cn £ Yy S, os
Ia matriz que contiene las estimaciones de la varianza del error asociado a cada’ vnrml)lv
X. El cocficiente de determinacién para las Y es:

_ . det (8,
(2.35) RP= — SO

det (X,,)

donde £ 4y ©s la matriz de covarianzas de ¥ contenida en £y &, cs la matriz que conticne
las estimaciones de ln varianza del error asocindo a cada variable ¥, En el caso de un
odelo inicamente con variables medidas, en el cual ¥ es dependiente, se reemplaza pIN
por X y G, por W. Il cocficicute de determinacion asociado a 77 es:

det (W)

(2.36) R = qer (S

donde t,,,, es lamatriz de covarianzas de i contenida en = v dr es Ia matriz qtte conticne
las estimaciones de la varianza del error asociado a eada variable latente 7. Al igual que
el coeficiente de determinacién obtenido en regresién lineal nple o miiltiple. lo que se
desen es obtener un valor cereano a uno. Es posible obtener por medio del coeficiente de
correlacién miltiple al cuadrado, Ia proporcién de varianza parn eada Xy, Y; y 95 explicada
por todas las variables del modelo que estén asociacdas de mancera directa con estas tres
variables . De igual forma que con el coeficiente de determinacion, hay tres expresiones:

Var(s,)
T

_ Var(e,)
1

. Var(¢e)

. 2 e e MK
(2.39) R =1 .

(2.37) R =1~
(2.38) nZ
donde el numerador {(de cada una de estas expresiones) corresponde a la estimacién de la

virrianza del error asociado a la variable y el denominador es la varianza de la variable
predicha por el modelo. Al igual que el coeficiente de determinacion. lo que se desea es

obtener villores cercanos a ulo.

Algunos articulos como ¢l de Li-tze Hu y Pcter M. Bentler (1999) sugicren analizar
conjuntmmente los valores de los indices para determinar si ¢l modelo tiene un buen ajuste.
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Lo anterior debido a que en muchos casos ¢l tamafo de muestra afecta, sobre todo cuando
N < 250. En especial el RMSEA, AGFI, GF1 y NFI. Por el contrario el NNFI (6 TLI),
CFI, 1FI1 (6 BL89) y RMR son un poco mds estables. A pesar de que se ha mencionado
que si el valor de los indices (a excepeion del RMSEA y RMR) es cercano a uno, entonces
¢l ajuste del modelo es muy bueno, estid documentado que valores por arriba del .92
sugicren un buen ajus En el easo del RMSEA un valor de alrededor de .06 o menor es
indicativo de bucen ajuste y 1o mismo para el RMR. La recomendacion entonces es fijar la
atencidn en todos los valores de los indices, pero en especial en aquellos que no son tan
sensibles, y definitivamente no conceliair sobre ¢l ajuste global del modele tinicamente por
los resultadoes obtenidos por medio de 1a prueba ji-cuadrada.

2.2.3. Residuos., l’or medio de la matriz de residuos se puede evaluar el ajuste
del inodclo propucsto. Esta sc obtiene por medio de § y de $(8) ya que no sc conoce
la matriz poblacional £. Para obtenerla, basta con tomar la diferencia que hay entre la
matriz muestral y la de covarianzas estimada, csto es S — £(0). Por lo que cada uno de
los elementos de osta matriz es de la forma

(2.40) (s ~

donde s,; es ol elemento que se encuentra en (:J i-ésimo renglén y la j-ésima columna
en S y 8y, es el elemento correspondiente a 3(0). La idea al tener un buen modelo ¢s
que eada uno de los residuos sea aproximadamente cero. Sin embargo, éstos pueden estar
afectados por factores como (1) la discrepancin que hay entre £ y (0) (2) la cscala
de las variables obscrvadas y, (3) el tamaino de muestra. El primer factor es importante,
ya que si X # £(0) entonces una o mids de las varianzas o covarianzas de las variables
observadas no estin siendo estitmadas de manera acdecuada por el modelo propuesto, lo
cual se reejari en valores altos de los residuos. Por otro lado, si las variables observadas
estin medidas en diferentes unidades, puede traer como consecuencia obtener residuos
miis grandes de lo que realmente son, por lo que es recomendable trabajar con variables
estandarizadas. El tercer factor afecta la magnitud de los residuos, ya que ésta depende de
N. Por lo gque para un modclo dado (s, — ,,) tiende a ser pequeiio conforme la mucestra
crece. Una manera de corvegir los efectos del tamaiio de muestra v la diferencia de escala
es utilizar los residuos normalizados. los cnales se obtienen de la siguiente forma:

(2.41) KO C T L/ -
(8655 + 63)/N]

El numecrador es el residuo. El denominador es la raiz cuadrada de la estimacién de la
varianza asintdtica del residno.
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Zy
A1
’ l day
da R Zy e 2y
Za d3z

t

Figura 2.1. Ejemplo de efecto directo e indirecto entre variables

2.3. Efecto Total, Dirccto e Indirecto

Cuando se establece una asociacién causal entre dos variables, se ansume que una de las
variables tiene una influencia sobre la otra, a lo cual se le denomina efecto. Hay tres tipos
de efectos (los caales se pueden ver visualinente por medio del diagrama de trayectorias):

e Directo. Es la influencia que tiene una variable sobre otra, y que se da de manera
immedinta dentro del diagrama de trayectorias.

= Indirecto. Es la influencia que tiene una variable sobre otra, pero en cuya trayce-
toria hay al menos otra variable intermedia que las une.

e Total. ISs la sumna del efecto directo y el indirecto.

£l efecto total cuantifica el cambio gque hay en la variable en la cual se produce el efecto
inducido por un cambio en la variable que lo causd, tanto de manera directa como indirec-
ta e independientemente de los smeeanistnos por los cuales se haya podido cfectuar dicho
cambio. Los tres tipos de efecto tienen gran importancia en la modelacién de ecuaciones
estracturales, ya que por medio de ellos se puede cuantificar el impacto que tiene una
variable sobre otra. El valor de cada uno de los efectos es una estimacion, ya que como
se veri mias adelante, cada uno de ellos sc escribe en funcion de los coeficientes cstimados
de regresion (los cuales son parte de los parametros libres del modelo).

I’or otro lado, la descomposicion de los efectos siempre es con respecto a un modelo
especifico. Mids atin, si el sistema de ecuaciones se altera ya sca por excluir o incluir va-
rinbles, entonees la estimacion de los efectos directo, indirecto ¥ total cambian.

Es de interés mostrar la forma en la que se calculan los tres tipos de efecto. Sin
embargo, en el caso del efecto indirecto es necesario considerar conceptos como causalidad
reciproea y ciclos entre variables.

Cousidérese ¢l modelo de 1a figura 2.1. El diagrama de trayectorias contiene cuatro
variables Zy . Zy, Za ¥y 24, de las cuales s6lo las dependientes (Z2. Z,) ticnen asociado crror
aleatorio, el eual se denotd por medio de una flecha. Véase que 24, Z; y Z, tienen un efecto
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$
Z dz Z

dyg | ldas

L3 e———— Zy
+ d3y

Ficura 2.2. Ejemplo de efecto directo e indirecto entre variables con cau-
salidad reciproca

directo en Zy y de igual forma Z, en Z,. Sin embargo, Z; tiene ademiis un efecto indirecto
cn Za por medio de Zz. Por otro lado, cada una de las trayectorias que conectan a las
varinbles ticnen su correspondiente coeficiente de regresioén, cuya interpretacion es similar
a la que se le da en regresién. Por ejemplo, el coeficiente estimado dy,. se interpreta como
la magnitud de cambio estimada en Zy por unidad de cambio en la variable Z; siempre
que todas las otras variables permancezean constantes. Con respoecto al efecto indirecto de
Zy en Zgz, véase que primero se tiene que ir de Z, a Zz y después de Z2 & Za, por lo que la
titmacion del efecto indirecto se puede obtener como el producto de los (lo-, coeficientes
estimados correspondientes a las dos trayectorias que concctan a Zy con Zy (dyaday), ya
que por cada unidad de cambio en Z,, Z; cambia dz; unidades y posteriormente estas day
unidades de camnbio en Z, conducen a da; por daz unidades de caunbio en Z;5. Este producto
(da2dsy) se puede interpretar como la magnitud de cambio estitmada que se produce en
Zy por cuda unidad de cambio en Z,, siempre y cuando Z; permanezea constante, que el
ofecto directo de Zy a Z; se elimine y que no se produzea un cainbio en Z2 a menos que
debido a Z,. Para este ejemplo, ol efecto total de 2, en Zy s dyy + daada,, el cual
seinterpreta como ¢l cambio que se produce en Zy debido a una unidad de cambio en Z,,
siempre gque todas las otras variables incluidas (Z;)en el modelo permanezean constantes.

Hjemplo, en éste, ninguno

Considdérese ¢l modelo de la figura 2.2. A diferencia del prime
de los cocficientes day, das., daz 0 day refleja la cantidad de cambio estimada en una variable
por cada unidad de canbio en otra. Véuse que si se produce un caunbio en Z; entonces
5 cambiard dyy unidades , pero ademnais, ol cambio en Z2 provoca un cambio en Zy ¥ este
cambio en Zy produce nuevaniente un cambio en Zp y asi sucesivamente. La cansalidad
reciproca entre Zz y Zy, genera un ciclo que altera la estimacion de la magnitud de cambio
on Za debido a Z,. Para este caso, el cocficiente dzy en ia figura 2.2 =e deasomina dnicamente
como cfecto directo bisico de Z) en Za, pero st ademils se quicre determinar ¢l efecto de
Z\y en Z, considerando el ciclo Z;, Z3 entonces se le denomina ofecto directo mejorado por
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FiGUrRA 2.3. Ejemplo dos de-efecto directo e indirecto entre variables con
causalidad reeiproca

¢l ciclo o efecto directo mejorado de 2, en Z;.

Considérese el modelo de la figura 2.3. Este modelo es similar al del ejemplo anterior
pero con la diferencia de que Z3 tiene un cfecto directo en Z; y no al revés. Para este
¢jeruplo es interesante hablar de dos efectos en particular: el efecto directo de Z5 en Zy y
al efecto indirecto de Z; en Z;. Para ¢l primer ofecto, véase que dya es el cocficiente que
refleja el cambio estimado en Z; por una unidad de cambio en Zy. dejando a todas las
demiis variables constantes. Sin embargo, si alguna de las otras variables no permanece
constante entonces el efecto que tiene Zy en Z4 se ve modificado por el ciclo que hay cntre
las variables Za y Z3. El efecto indirecto de Z; en Z; ya no estid determinado tinicamente
por ¢l producto de los coeficientes diadszdz, va que de serlo no se estaria tormnando en
cuenta el ciclo Z3 — Zy. A este producto por si sélo se le denomina como efecto indirecto
bisico, y al considerar al ciclo se le denomina efecto indirecto mejorado por el ciclo o
of o indirecto mejorado de 2y en Zy.

Esta serie de ejemplos, dan pauta a determinar la forma en la que se han de cuantifienr
los efectos generados por ciclos. Aunque cabe mencionar que atin no se ha hecho éufasis
en ¢l tipo de variables incluidas en los modelos, yva que hasta ahora. el objetivo ha sido
remarcar la importancia que tiene el impacto de un ciclo en el efecto entre dos variables,

Por simplicidad. deaétese a C como ¢l producto de todos los cocficientes que constitu-
ven el ciclo. En el caso del ¢jemplo de la figura 2.2, C = daadas. Para representar mediante
una ceuacion el efecto que tiene Zy en Zs incluyendo el ciclo Zy — Zy. véase que el cambio
inicial que hay en Z; s dz; veces el cambio en Z,. esto es, da1 Z,. El segundo cambio
estit determinado por el efecto directo de Z) en Zo considerando que se ha recorrido una
vez ol ciclo (CdzZy). El tereer cambio es similar al segundo pero considerando que se
ha pasado dos veees por el ciclo (C2%d2 Zy). v asi sucesivamaente. De esta forma, se puede
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eseribir a Z; como
(2.42) Zq = dnZy + Cdn Zy + C?d Zy + C3dan Zy + ...

factorizando Z, y dx,

(2.43) Za=dy (1 +C+C2+C*"+C'+...) %

Nétese que lo que estd dentro del pm( ntesis en la ccuacién 2.43 es una scrie geomdétrica
en C, por lo que 3.3, C* = 15 siempre que | € |< 1. Lo anterior permite escribir a2,
como:

(2.44) Za = ( ai )/,

De la ecuacién 2.44, el coeficiente dz; determina el efecto directo bésico y () os el
mejoramiento por incluir al ciclo, por lo que (,L‘_ﬂc—.) representa el efecto directo mejorado
de Z, en Z,, donde C = dadyz. Cabe mencionar que en el caso de que un modelo no
contenga ciclos, es decir, gque sea recursivo entonces no hay mejoramiento por incluir al
ciclo, lo que implica que € = 0y 2= = 1. Por otro lado, existe una forma mds eficiente de
calcular los efectos, por medio de algunas de las matrices que se cspccxﬁcan inicialmente
en cl modelo.

2.3.1. Cilculo de los efectos por medio de matrices. Hasta ahora se ha podi-
do ver que los cfectos directo e indirecto entre dos variubles se escriben en funcién de los
coeficientes estimados de regresion. Como ya se ha visto en cada uno de los modelos de
cecuaciones estructurales, las matrices B, I', A, y A contienen a las estimaciones de los
coeficientes de regresion. Se demostrard como por medio de estas matrices se puede cal-
cular la estimacién de los cfectos directo, indirecto y total sin dejar a un lado el concepto
de mejoramiento por incluir al ciclo.

Cousidérese la ecuacién para las variables latentes en un modelo de regresién estructu-

ral, csto es:

(2.45) n=DBy+ I+ ¢

En esta ccuncién, B es la matriz de cocficientes de regresion, los cuales conectan a una
-ariable enddgena latente con otra del mismo tipo, por lo qite B contiene los efectos direc-
tos entre variables endogenas latentes. I2sto es, 4,, representa el efecto directo que tiene la
J-Gstma variable enddégena latente en la i-éstina variable enddgena latente. De igual forma.
los cocficientes estimados 4;; contenidos en T representan el efecto directo que tiene 1a
J-ésima variable exdgena latente en la i-ésiina variable enddégena latente. El efecto directo
(entre estas variables) se puede interpretar como la cantidad de cambio esperada en 7
habiéndose producido una unidad de cambio en la variable causal (7 o £) ¥ con todas las
otras variables permancciendo constantes.

N
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FIGURA 2.4. Efccto directo e indirecto entre variables latentes

Como ya se vio, ¢l electo indirecto que tiene una variable en otra, involucra el producto
de los coceficientes estimados de regresion contenidos en la trayectoria que unce a esas dos
variables. De esta forma, si la traycctoria contiene una sola variable intermedia, ésta se
divide en dos partes. Si entre dos variables hay dos intermedias, entonces la trayectoria
se divide en tres partes, y asi sucesivamente. n el caso de la trayectoria que une a
dos variables enddgenas latentes, las variables intermedias s6lo pueden ser endégenas
latentes. Por lo que ¢l producto de los cocficientes estimados de regresion estid formado
por elementos contenidos en 130

Supongase que se tienen tres variables enddgenas latentes y que entre 71 y 73 estd 72
como lo muestra la figura 2.4 y que ¢l efecto indirecto de 7y en 13 cs By2021. Para este
¢jemplo, las ecuaciones asociadas al modelo de variables latentes son:

h =1 + G

T = Ba1th + G2

s = Paz2tiz + Cs
Lo cual se puede representar matricialmente como

7 0 o 0 ™ Y11 (<)
(2.46) e | =| By O O 7 | + o (& )+ ¢
k) 0 B3 O 73 o [«
I2n la eenacion 2.46 B es
0 0 0
B (¢} 0
0 Baz O

Véase que el producto Bi28, involucra dos elemmentos que pertenccen a la matriz B, por
lo gque para obtenerlo se tiene que multiplicar dos veces a esta matriz, csto es:

o o0 o 0 0 o [¢] 00
B21 0 O By 0O 0| = 0 00| =82
0 B2 O O Bx O BazBn 0 O

PPor lo que B? es la matriz que conticne el efecto indirecto de 71 en 73. En el caso general,
B2 ¢s la matriz de cfectos indirectos de una variable enddgena latente en otra y cuya
trayectoria sélo coutienc una variable intermedia. B? es la matriz de efectos indirectos
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dos variables intermedians, y

cutre dos variables enddégenas latentes cuya traycctoria tie
asf sucesivaunente. La potencia a la que estd elevada la matriz B constituye el miimero de
pedazos en los cuales estd dividida la trayectoria. La suma de todos los efectos indirectos
obtenidos por medio de todas las trayectorias (ya sea que estén divididas en dos, tres o
mds pedazos) proveen el cefecto indircecto total entre dos variables endégenas latentes, lo

cnal se puede expresar como sigue

oo
(2.47) Ly = _BF

k=2
Considerando que B s 1n matriz de efcctos directos de una variable enddégena latente en
otra del mismo tipo, entonces sumando esta matriz a la expresidn 2.47 se obtiene el efecto

total, esto cs

oo o
(2.48) Tm=B+> B*=3"B*
b2 kel

Sumando y restando B? (dounde B? = [) a 2.48
(2.19) Tom = (B 4+ B! + B 4 ...) — B®

El término (B° 4+ B! 4- B? 4 ...) es una suma infinita que converge a (I — B)™? snjeto a
que el inodulo mds grande de los eigenvalores de B sea menor que uno.

Por lo que

(2.50) Ty=(I1—-B) ' —-B=1~B)!'-1I )

El cfecto indirecto también se puede ver como el efecto total menos el directo, por lo que
una expresion mis apropiada para el efecto indirecto que tiene una variable enddgena
latente cn otra es

(2.51) Im=(I—-B)'—1-B

Como ya se habia dicho, los elementos de [T representan los efectos directos de las variables
exdgenas en las endogenas. El cileulo de los efectos indirectos de una variable exégena
sobre una enddogena involucran a las matrices Iy B, Cousidérese nuevamente a la figura
2.4, Véase que para poder legar de mancera indirccta de & a e sdlo se puede hacer por
medio de una variable intermedia enddégena latente (72), os decir, la variable intermedia
no puede ser exdgena, ya que de serlo se estaria contradiciendo la definicion de variable
exdgena. De esta forma, se puede ver que el producto de los coeficientes (Bapv) que
determinan ol efecta indirecto entre £ y 72 son clementos de las matrices Iy B, Esto os,
la primera parte de la trayectoria refleja el efecto de & en g por medio de un elomento
de Iy la segunda parte de la trayvectoria refleja el efecto de gy en 2 por medio de un
clemento de B. Por otro lado, véase que entre & y 13 hay dos variables intermedias (g y
112) por lo que la trayectoria que las une esti dividida en tres pedozos. El cocficiente de
regresion de uno de ellos es elemento de I” y los otros dos pertenceen a B, Por lo gue para
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obtener cl efecto indirecto de & en ny se debe considerar cl efecto indirecto que hay entre
& y 172 (el cunl es Bayy11) ¥ que obtiene multiplicando BT, esto es:

0 ‘0 0 . o
Ba 0 O o0 = | Bamm
0 Baz O 0 0

El efecto indirecto de’&) en iy csti dado por B4202171; cl cual sc obticne multiplicando a
B2 por I, esto es:

: o oo P 0
(2.52) 0o 0.0 0 | =. 0
; Bz2082y O 0 0 Bs2B21711

PPor lo que ¢l efecto total indirecto de € en 73 sc obtendria al sumnar a los productos G271,

Y Ba2B21111.

Comno ya se vio, la forina de ebtener el efecto indirecto entre dos variables enddgenas
es o partir de la sumna de las potencias de B, entonces cl cfecto indirecto total entre una
variable exdgena latente y una enddégena latente se pucede expresar como

(2.53) Lue = BT + B2C + B[+ ... = (B + B + B® + ...)I'

Sumando y restando B? a 2.53

Ie = (B"=—B°+B!'+B*+..)r
(2.54) (1—B)~' —nr
Como I" es la matriz de efectos directos de € en 7, entornces el efecto total es
(2.55) Toe=(I—-B)"'I'-T"+I=(I-B)"'I
La expresion (I — B)~! es a lo que se denomind como mejoramiento por inchiir al ciclo.
Cabe mencionar que todas las expresiones que se abtuvieron para los efectos directo,
indirecto y total de € en n y de y en 17 son iguales si en lugar de tener el modelo representado
cn 2.45 se tiene un modelo de andlisis de trayectoria cuyas variables son observadas y ¢l
cual estit dado por
(2.56) Y =BY +TXN +¢
Con respecto a un modelo que contiene variables latentes (£, 77) y variables observadas
(X, V), se sabe gue £ ticne un cfecto directo en Y. Estos efectos directos son elementos de
A . Sin embargo, como 7 nunca tiene un efecto directo en £ (D¢, = (), entonces tampoco
tiene un efecto indirecto en la variable observada X (/x, = 0). Por el contrario, - pucde
tener un efecto directo o indirecto en la variable observada Y. Los efectos directos de 7
en Y son clementos de Ay, esto es. Dy, = A, El cdleulo de los efectos indirectos de la
variable i en ¥ son similares a los que se hicieron de € a 77, en el sentido de que la potencia
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Cuannro 2.1. Efectos directos, indirectos y totales en un modelo con va-

riables latentes (£, n7) y variables observadas (X, YY)

Efccto de £ en 7y denenn de & en X
Dirccto " B Ae
Indireccto (I -B)7'-1Dr 1-B)"'—-1-B 0
‘Total (I — B)~!'I” (a—B)"!'-1 As

de & en YV dernen YV de n7en X
Direccto 0 Ay 0
Indirecto Ay —B) ' A(E—B)~ ' —T1) o}
"Total A, -=-B)'r A1 —B)! [y

de B dependeri del mimero de variables

intermedias (7) que hay en la trayectoria cutre

n y Y.Entonces

Iyy

(2.57)

Sumando los efectos directo e
Ty = A1 = B) ' =)+ Ay = A1 —B)!

(2.58)

AyB + AB? + A,BY +
AyB' + B2 + B +..)
AB° — B’ + B! + B2+ B+ ...)
A(I—B)" —T)
indirecto de 7 en Y se tiene que

li

Con respecto a los efectos indirectos de £ en Y, véase que las variables intermedias son
variables endégenas latentes (1) tal comao se puede ver en la figura 1.7 (ejemplo del modelo

de regresion estructural).

Por ejemplo, ¢l efecto indirecto de £ en Y5 involucra a las

matrices Iy, B y a Ay, A I" por que s¢ va directamente de £; a na, a B porque 7z ticne un
cfecto directo en 73 y a A, porque 73 ticne un efecto directo en Ys, y en el caso en que
hiubiera muts variables intermedias, entonces se tiene que considerar a las potencias de B
como ya se mencioné. Por lo que

Iyg

(2.59)

AyBI™ + A B?I" + A,B T 4 ...
AdB' +B*+B*+ )OI
AB® —B°+ B' + B2+ B*+ .)T

A (1= B)™Hr

Como no hay efecto directo entre £ ¥ ¥ (Dy ¢ = ) entonces

(2.60)

Ty = Iyg

Las expresiones para obtener los clectos indirecto y total se resumnen en el cuadro 2.1.
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CAPITULO 3

lizacion de

Aplicacién a un problema de salud publica: Mov
plomo en hueso durante el embarazo

3.1. Introduccién

Los cfectos toxicos de la exposicién a plomo se¢ han documentado ampliamente. Se
ha sugerido como factor de riesgo para una gran gama de eventos que incluyen daiios
neuroldgicos, renales y cardiovasculares. A nivel reproductivo, se ha asociado con aborto
espontineo, disminucidn en la edad gestacional y con decrementos en medidas antro-
pomdétricas al nacimiento y al mes postparto.

Estos antecedentes impulsaron la promulgacién de normas para disminuir la exposi-
cion poblacional, en donde destaca la eliminaciéon gradual del plomo de la gasolina y la
prohibiciaon de la soldadura con plomo en las latas de alimentos no pereecederos para con-
sumo humano. Estas medidas repercutieron en una reducceion en los niveles ambientales
y en las concentraciones plomo en sangre de la poblacién general.

El plomo ingresa al organismo a través de las vias respiratorias y digestivas, pasa al
torrente circulatorio el cual sirve como medio de transporte para hacerlo llegar al hueso
v alcanzar diferentes organos blanco. Se acumula en tejido 6seo con una vida media de
varios afios, por lo que con ¢l paso del tiempo, ¢l hueso se convierte en cl depdésito mids
immportante, alinacenando miis del 90% del plomo total que se encuentra en el organismo.
Por ello, los niveles de plomo en hueso son un indicador de la historia de exposiciones pre-
vias. Generahnente, se espera que estos niveles se incrementen en sujetos con una historia
de exposicion elevada asi como con la edad y con la antigiiedad de residencia en lugares
expucestos a niveles altos de plomo ambicental.

Zn periodos donde el metaholismo ésco se encuentra estable, el plomo circulante se de-
posita predominantemente en hueso, sin embargo los periodos de resorcién 6sea acelerada
constituyen un estimulo para la movilizacién hacia ¢l torrente circulatorio, convirtiéndolo
en una fuente de exposicion enddgena. Su toxicidad radica ¢n su semejanza bioquimica
y biocinética con el ealcio, lo que ocasiona que ambos se depositen y remuevan de tejido
dseo ante estimulos similares.

st .
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El embarazo, la lactancia y la menopausia son periodos donde la remodelacion osea
se caracteriza por un aumento en la resorcidén y movilizacién concominante del plomo
depositado en hueso. En el embarazo y la lactancia, las demandas de ealcio aumentan
de manera cousiderable para poder satisfacer los requerimientos de la osificacion y Ia
produccion de leche matcerna, asi como para mantener los niveles normales de calcio. Es-
tas demandas son cubitertas juicindmentoe, por un ammento en la absorcién intestinal de
calcio, sin embargo, cuando la ingesta es insuficiente, los requerimientos serian cubiertos
por medio de un aumento en la resoreion Gsea, constituyendo asi, un estimulo para la
desmineralizacion y la remocion de plomo depositado en hueso. Durante ¢l amnbarazo,
esta posible movilizacion, ocasionaria un aumento en los niveles de plomo en compart
mientos biodisponibles que traspasan la barrera placentaria por lo que la dosis total a la
que podria estar expuesto el feto se veria aumentada, no solo por las exposiciones agudas
maternas sino ademds, por el plomo que la madre ha acumulado o través de su historia de
exposicion. Durante la lactancia, parte del plomo movilizado se exeretaria a través de la
leche materna, constituyendo una fuente de exposicidén adicional para el nifio amamantado.

La Ciudad de México alcanzd niveles de plomo en ¢l aire considerablemente altos. La
remocion del plomo de lns gasolinas tuvo un efecto muy importante en la disminucion
de lns concentraciones ambientales, no obstante, las mujeres que se encuentran actual-
mente en edad reproductiva tienen una historia de exposicion anbiental elevada, y con
cllo, niveles de plomo en hueso por arriba de los documentados en otras poblaciones.
Asi mismo, se han reportado importantes deficiencias de caleio en ln dieta con relacién
a las recomendaciones establecidas. Todo esto, aunado al efecto del uso frecuente de loza
de barro vidriado hacen que ln poblacién de mujeres residentes de la Ciudad de Néxico
en cdad reproductiva, que estiin embarazacdas o buscan un embarazo constituya un grupo
potencialmente en riesgo de sufrir los efectos de la exposicién endégena derivada de 1a
movilizacién del plomo durante ¢l embarazo y la lactancia.

El objetivo de deseribir los biomarcadores que a continuacion se presentan es porque
estardn presentes en el modelo de movilizacion de plomo en hueso durante el embarazo.

Los biotnarcadores de exposicion a plotno y de resorcion ésea que se utilizaron son:

Plomo en hueso. El plonto depositndo en hueso es la fuente principal de exposicion
enddogena del cuerpo humano, contiene aproximadamente el 95 % del plomo total que se
cencuentra en el organismo de un adulto con una vida medin de varias déeadas. La rele-
vancia en el contexto de la salud piiblica es que se ha docutientado como factor de riesgo
significativo para eventos erénicos adversos aiin en poblaciones con niveles bajos de plomo
cn sangre. Las concentraciones de plomo en hueso varian mucho de un sitio a otro, pero
de una manera consistente de acucerdo a la constitucién propia del hueso y a sus diferentes
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tasas de resorcion. Por consideraciones éticas, no sc¢ permite esta mediciéon en mujeres
cmbarazadas.

Plomo cn sangre. El plomo en sangre total refleja principahnente las exposiciones agu-
das y aquellas que permanceen estables; ticne una vida media aproximada de 30 dias
con un rango documentado que oscila entre 7 y 63 dias. Mientras los niveles de plomo
cn sangre se mantienen esencialmente invariantes ante dosis constantes de exposiciones
ambientales y dictéticas, los niveles de plomo en hueso aumentan.,

El plomo en sangre es un biomarcador con alta precision y accesibilidad, por lo que se
ha extendido ampliamente como estiindar en el monitoreo bioldgico. Sin embargo. no ticne
1a sensibilidad para reflejar todo ¢l potencial téxico del plormno sobre eventos cronicos, ya
que no incorpora la actmulacion de exposiciones antiguas.

PPlomo en plasma. E]l plomo que ingresa al organisno por via respiratoria o digestiva,
pasa al torrente circulatorio donde se divide entre células rojas y plasma. Aunque los
mecanismos de transporte del plomo hacia los diferentes érganos periféricos no son del
todo conocidos, ¢l plomo podrin circular en el plasma, ¢l cual servirin como medio de
transporte para que la fraccién que se encuentra libre en ese medio, alcance los diferentes
Srganos blancos.

A diferencia del plomo en hucso y en sangre. que son biomarcadores de exposiciones
erénicas y recientes, respectivamente, el plomo en plasina cambia ripidamente de com-
partimiento.

El objetivo de desceribir estos biomareadores es porque estarin presentes en el modelo
de movilizacién de plomo en hueso durante el embarazo.

3.2. Mectodologia

1 reclutamiento de las participantes inicié ¢l 19 de mnyo de 1997 ¥ concluyé el 15 de
abril de 1999 en cuatro hospitales del Instituto Mexicano del Seguro Social: el Hospital
Cieneral de Zona No. 8, el Hospital de Ginecologia y Obstetricia No. 4 y las unidades de
Medicina Familiar No. 9 y No. 22, en donde se scleccionaron a las madres que cumplieron
los criterios de inclusion y aceptaron participar en el estudio. Los criterios de inclusién
Meron: tener residencia en la Cindad de México, cursar cou un embarazo y parto norma-
les, asi como tener intencién de amamantar. Se identificaron a 324 mujeres que estuvieran
cn su primer trimestre de embarazo, con una evolucién no mayor de 12 semanas.

Sc realizaron mediciones de plomo en plasma (espectrometro de masas inductiviunente
acopliudo al plasma) y plomo en sangre total (absorcidn atdmica) en el primer. segnndo

L TESIS CON
FALLA DE QORIGEN




51 3. APLICACION A UN PHOBLEMA DE SALUD PUBLICA

y tereer trimestre de cmbarazo y a las 4, 12, 28 y 48 scinanas postparto. Asimismo, se
midieron las concentraciones de plomo en hueso (KXRF) en cada una de las entrevistas
postparto y se aplicd un cuestionario para obtener informacion de fuentes externas de
exposicion a plomo (uso de loza de barro vidrisula y ocupacidn), historia reproductiva,
pricticas de lactancia y factores socioccondinicos asi como caracteristicas de la alimmenta-
cién.

Las mujeres que se detectaron con concentraciones de plomo en sangre superiores a
los 10 pg/dL recibicron material educativo y orientacion sobre céinmo evitar exposiciones
ambientales y nutricionales.

Criterios de exclusién:

No fucron clegibles aquellas mujeres que no vivieran cn la zona metropolitana de la
Ciudad de México o que no tuvieran plancado permanecer en la ciudad por los siguientes 5
aflos o no tuvieran intencién de amamantar a su bebé. No se incluyeron mujeres con trans-
tornos psiquidtricos, consumo diario de una o mis bebidas alcohdlicas, adiceciéu a drogas
o uso habitual de ellas por prescripeidon, diagnéstico de embarazo miiltiple, preeclaunpsia,
enfermedad renal o cardiaca, diabetes gestacional, epilepsia que requiriera medicamento o
ingestion de corticosteroides. El personal de campo del equipo de investigacién explicé con
detalle la naturaleza del estudio a las inujeres clegibles.

Fuentes de informacion

La informacién disponible de cada mujer participante que se utilizard en este andlisis
s¢ restringe a la inforinacién relevante materna y consta de lo siguiente.

1. Cuestionario de informacién general (basal).
2. Chucstionario de exposicién ambiental (para cada ctapa del estudio).
Peso y talla (para cada etapa del estudio).
Moediciones de plomo en plasma.

5. Niveles de plomo en hueso.

3.3. Modclo de movilizacién de plomo en hucso durante el embarazo

E} modeclo de movilizacién de plomo en hueso durante ¢l emmbarazo es un modclo lon-
gitudinal integrado por 4 etapas: primero, segundo y tercer trimestre del embarazo y un
mes postparto. Cada uno de los trimestres del embarazo esti integrado por una variable
latente que representa el plomo en hueso: PBH1, PBH2 Y PBH3 (el indice de la variable
sirve como referencia del trimestre que representa).
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E1 plomo en hueso se considera como una variable latente, ya que no es posible medirlo
de manera directa durante el embarazo debido a la radiacién que emite el aparato, a pesar
de que es una dosis minima no se realiza por consideraciones éticas. La medicién de plomo
en rétula al mes postparto se incorpord al modelo como variable medida.

El modelo propuesto tratd de reflejar lo mas fielinente posible el marco tedrico subya-
cente al problema. Se ha documentado previamente que durante el emmbarazo, el volumen
sanguineo aumenta de manera considerable, Hegando s alecanzar incrementos superiores al
80% (Hytten, 1984). Este proceso de hemnodilucion, fue incorporado al modelo de mancra
indirecta a través de la multiplicacién por un factor que refleja el incremento estimado en
publicaciones anteriores. e esta forma, para el segundo trimestre cl factor considerado
fue del 20% y para ¢l tercer trimestre de 37 % respectivamente.

Nuestro estudio cuenta con mediciones de plasima en sangre completa y plomo en la
fraccion plasmuitica. 1Dado que el plasma es parte de la sangre completa, propusimos gene-
rar una nueva variable, que reflejard la concentracién en el paquete globular a través de la
diferencia entre ¢l plomo en sangre completa y aquel depositado en la fraceién plasmdtica.
De esta forma, el plomo en plasma (PBP) y el plomo en ¢l paquete globular (GLO) fucron

incluidas como variables medidas en el modelo.

Los factores asociados documentados previamente (Brown M) para las concentracio-
nes de plomo en rétula son la edad, tiempo de vivir en la Ciudad de México y afios de
preparar y alimacenar alimentos en loza de barro vidriado con plomo. La alta correlacién
que hay entre las dos primeras variables generé problemas en la construceién del modelo,
razon por la cual, sc decidié mantener unicamente los afos de residencia en el Distrito Fe-
deral (ADF). En lo que se refiere al uso de loza de barro vidriada, se decidid mantener en
¢l modelo Gnicamente la variable asociada a los afios de preparar alimentos (APREP) en
este tipo de ollas para evitar problemas de multicolinealidad y por considerarse de mayor
plausibilidad bioldgica. Sin cmbargo, en coutraste con resultados obtenidos previamente
cn poblacién mexicana, esta asociacién no fue significativa en el modelo propucsto.

De esta forma, el modelo estd integrado por 9 variables observadas (APREP, ADF,
PBP1, PBP2, PBP3, GLOI1, GLO2 y GLO3), 3 variables latentes (PBH1, PBI12 y PBHJ3)
y un tamaiio de muestra de 145 observaciones. Cabe mencionar que cl tanaiio de muestra
se redujo a 145 ya que sélo éstas contaban con sus nueve mediciones. Para hacer s com-
pleta la especificacion del modelo de movilizacién de plomo, se obtuvicron las ecuaciones
del mismo asi como In obtencién de las matrices asociadns?, en las cuales se puede notar
que este modelo es una combinacion de uno de regresién estructural y uno de ansilisis de

LConsultar apéndice A
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Ficura 3.1. Modelo teérico de Movilizacién de Plomo en hueso durante el embarazo

trayectoria .

Como ¢l modelo propuesto contiene variables latentes, fue necesario fijarle a cada
una de ellas un coeficiente de regresion o su varianza para ser consistentes con la regla
6 para determinar los pardmetros del modelo. De esta manera, para la variable latente
PBH1 se considerd apropiado fijar su varianza en uno, ya que como es una variable
independiente, no es de interés saber que tanto de su varianza esta siendo explicada por
otra. [Por el contrario, como las variables latentes PBH2 y PBH3 son variables dependientes
su varianza no se considera un parimetro estimable, por lo que no se pueden fijar. De esta
manera, lo tinico que se puede fijar es un cocficiente de regresion por cada una de ellas.
Para PBH2 habia dos posibilidades: fijar el cocficiente que va de PBH2 a plasma (PB3P2)
o el que va al paquete globular (GLO2) y para PBH3 habia 3: fijar el cocficiente que va de
PBH3 a paquete globular (GLO3). a plasina (PBIPP3) o a rétula (ROT). Se consideré que
de todas estas variables medidas (paquete globular, plasma y rétula) es de mayor interés
obtener las estimaciones de los coeficientes asociados a plasma y a rétula. lo que Hevé a
fijar con un valor de uno a los coeficientes asociados al paquete globular (ver figura 3.1).

Por otro lado, sc llevd a cabo un andlisis de factores previo al de ecuaciones estruc-
turales para cada una de las variables latentes con el objeto de determinar si tenian un
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efecto en las variables manifiestas (imedidas). Este andlisis evidencio que la varianza del
error asociado al plomo en paqitete globular en el segundo y tercer trimestre del embarazo
son estadisticamente cero, lo que implica que el plomo en hueso en el segundo trinmes-
tre ostd prediciendo completamente al plotmo en el paquete globular y lo mismo sucede
para cl tercer trimestre del embarazo. Por medio del andlisis de ccuaciones estructurales
se probaron las hipdtesis de que Var(es) = 0 y Var(es)=0, lo cual confirmé que estas
dos restricciones estaban bien impuestas. Originalmente habia 20 pardimetros libres. sin
embargo considerando lus dos restricciones, el mimero de pardmetros a estimar? es de 18,

En cuanto al uso de paqueteria antilizada para obtener los pardmetros estimados, asi co-
mo la bondad de ajuste del mmodelo se utilizaron tres: EQS, LISREL y AMOS. La idea
de utilizar estos tres paquetes os comparar los resultados obtenidos. Por otro lado, se
utilizaron tres mdétodos de estimacidn: Midxima verosimilitud (MV), Minimos Cuadrados
Genceralizados (MCG) y Minimos Cuadrados no Ponderados (MCNTI). Los resultados por
método de estimacion se pueden observar mediante los cuadros 3.1, 3.2 y 3.3 y las corri-
das correspondientes a cada mdétodo se incluyen dentro del apéndice B. Cada uno de los
cuadros muestra cl estimador del pardmetro, debajo de éste s¢ encuentra cl error estiandar
y debajo del error estiindar se mucstra el valor de la estadistica ¢, Sin embargo, AMOS
no arroja errores cstindar y valores de Ia estadistica ¢ por medio del método de minimos
cuadrados no ponderados.

3.4. Resultados

En el estudio se incluyeron 145 mujeres. La edad media de éstas es de 27.17 aiios.
La mais joven de cllas tiene 15 y la mids grande 41 afios. Con relacién al mimero de afios
aprobados de estudios. se encontré que la escolaridad promedio es de 10.9 ainos, siendo
¢l miis bajo de 4 afos y el muis alto de 17, Estas mujeres tienen en promedio 2:4.47 anos
viviendo en el Distrito Federal. La que menos tiempo ticne residiendo en esta localidad
es de 0 anos y la que mis tiempo tiene es de 40. El niimero de aiios promedio que tienen
preparando sus alitmentos en loza de barro vidreada es de 3.45. Sin embargo, la que menos
ticmpo tiene preparando en coste tipo de ollas es de 0 afios y la que mis tiempo tiene
es de 40, El mimero promedio de hijos es de .81, mientras que la paridad oscila entre 0
¥ 4 (cuadro 3.4). Con respecto a las estadisticas descriptivas durante el embarazo y al
primer mes postparto, s¢ encontré que para el primer trimnestre la concentracion media
de plomo en el paquete globular es de 72.96 pg/ L (microgramnos por litro)y en plasma cs
de (183 pug/L. Para ¢l segundo trimestre es de 64.48 ug/l en paquete globular y de (164
1eg/ L. en plasia, mientras que para el tdltimo trimestre la concentracién tnedia de plomo
en paquete globular es de 69.60 pug/L y en plasma de .184 pug/L. La cantidad de plomo
promedio depositado en rétula para ¢l primer mes postparto cs de 13.90 ufb/g hueso
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Cuapnro 3.1. Estimacdores del modelo de movilizacién de plomo utilizando
Maxima Verosimilitud (MV)

Estimador  EQS AMOS LISREL | Estimador EQS AMOS LISREL
X1 0.807 0.891  0.897 T 1.000 0.993 1.000
0.068 0.068  0.068 0.118  0.117 0.114

13.114 13.114  13.114 8.485 8.485 8.776

A2y 0.912 0.908 0.912 D32 1.000 0.993 1.000
0.068 0.068  0.068 0.118 0.117  0.114

13.440 13.439 13.439 8.485 8.485 8.776

Aaz 0.813 0.813 0.813 P 0.423 0420  0.423
0.019 0.019  0.049 0.058 0.057  0.058

16.755 16.754 16.754 7.300  7.300 7.300

Xsa 0.788 0.788  0.788 Pz 0.G50 ' 0.64G6  0.650
0.051 0.051  0.051 0.077 0.076. - 0.077

15.340 15.339 15.339 8485 8.485  8.485

Ara 0.331 0.331  0.354 én 0.196 - 0.194 0.196
0.073 0.073  0.078 0.047 © 0.047 = 0.047

4.506 4.509  4.545 1.150  4.151 4.151

Y71 0.067 0.067  0.069 €22 0.169 © 0.168 - 0.169
0.073 0.073  0.081 0.047. 0.047 = 0.047

0911 0.916  0.851 3.599 3.600 - 3.600

Y72 0.292  0.292  0.293 Eaa 0.339  0.337  0.339
0.073 0.073  0.081 0.040 0.040  0.040

3.968 3.977  3.617 8.485 - 8.485  8.485

By 0.760  0.757  0.760 éns 0.380 0377  0.380
0.073 0.073  0.073 0.045 0.044 0.045

10.420 10.420 10.420 8.485 8485  8.485

Bz 0.591  0.591 0.591 érr 0.777 0.772 - 0.799
0.067 0.067  0.067 0.092 - 0.091 0.093

8.798  8.799  8.799 8.485 8.485 - 8.485
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CuAaDRo 3.2. Estimadores del modelo de movilizacién de plomo utilizando
Minimos Cuadrados Generalizados (MCG)

Estimador EQS AMOS LISREL | Estimador EQS AMOS LISREL

At 0.863  0.8G0 0.881 P 0.882 0.876 0.882
0.068 0.067 0.068 0.111 0.110 0.114

12.772  12.769  12.983 7.966 7.966 7.737

Azy 0.815 0.811 0.812 B3z 0.842 0.83G 0.845
0.066  0.066 0.066 0.107 0.106 0.114

12.366 12.36  12.324 7.885 7.885 7.412

Aaz 0.949 0.949 0.953 P 0.423 0.420 0.423
0.037 0.037 0.037 0.057 0.056 0.057

25.399 25.402  25.508 7.461 7.460 7.428

Ass 0.947 0.947 0.951 P2z 0.617 0.613 0.619
0.039  0.039 0.039 0.074 0.074 0.074

24.168 14.180  24.136 8.318 8.321 8.320

Aza 0.309  0.308 0.308 én 0.154 0.153 0.162
0.077 0.077 0.082 0.047 0.047 0.049

3.9906 3.987  3.755 3.283 3.280 3.313

1 0.064  0.064 0.068 €22 0.149  0.148 0.158
0.080 0.080 0.081 0.042 0.042 0.042

0.791  0.792 0.839 3.539 3.542 3.754

Fr2 0.280  0.280 0.283 éas 0.085 0.084 0.087
0.083 0.083 0.081 0.019 0.019 0.020

3.390 3.390 3.194 4.396  1.396 4.430

B 0.685  0.G82 0.688 Ess 0.094 0.093 0.093
0.074 0.073 0.073 0.022 0.022 0.022

0.287 9.282 9.374 4.334 - 4.331 4.260

Baz 0.574  0.573 0.567 E77 0.705 0.700 0.789
0.072  0.072 0.072 0.087 0.086 0.097

7.949  7.040 7.883 8.109 8.108 8.122
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Cuanro 3.3. Estimadores del modelo de movilizacién de plomo utilizando
Minimos Cuadrados No Ponderados (MCNP)

3. APLICACION A UN PROBLEMA DE SALUD PUBLICA

Estimador EQS AMOS LISREL | Estimador EQS AMOS LISREL
At 0.915 0912 0915 P 1.000  0.993 1.000
0.222 0.133 0.121 0.119
4.120 G.892 8.254 8.426
A 0.801 0.890  0.894 P32 1.000 0.993 1.000
0.208 0.113 0.136 0.119
4.289 7.897 7.371 8.420
Az 0.796 0.796  0.796 P 0.504 0.500 0.504
0.178 0.071 0.259 0.102
4.476 11.271 1.948 1.924
Asa 0.735 0.735 0.735 P22 0.631 0.627 0.631
0.162 0.077 0.137 0.096
14.547 9.533 4.595 6.547
Az 0.402 0.402  0.402 £y 0.163 - 0.162 0.163
0.063 0.059 0.769 0.178
G.377 G.8GG 0.212 0.917
F1 0.141  0.141 0.141 £o2 0.201 0.200 0.201
0.107 0.090 0.723 0.166
1.325 1.5G66 0.279 1.215
Fr2 0.328 0328  0.312 fan 0.348  0.34G 0.348
0.140 0.097 0.560 0.149
2.350 3.212 0.622 2,311
Bay 0.724 0.721 0.724 £is 0.466  0.163 0.466
0.168 0.110 0.425 0.132
4.301 6.608 1.096 3.073
Baz 0.590 0.390  0.590 r 0.713 0.708 0.730
0.077 0.058 0.248 0.108
7.620 10.149 2.877 G.740
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CUADRO 3.4. Estadfsticas descriptivas de variables fijas

Media SD  Rango
LEdad 27.17 549  15-41
Escolaridad 10.9 3.01 4-17
Anos de viviren ¢l D.F. | 24.47 7.96 0-40
Aios de prep. en loza 3.45 7.58 0-40
Paridad 0.81 0.88 0-4

Cuapnro 3.5. Estadisticas descriptivas durante el emmbarazo y primer mes
postparto. Media (S1D)

ler. trimestre  2o0. trimestre  3er. trimestre | ler. mes postparto
Plomo cn globulos rojos 72.96 61.48 G9.6 -
(50.26) (45.11) (48.06) -
Plomo en plasma 0.183 0.164 0.184 -
(0.16) (0.27) (0.33) -
Plomo en rétula - - - 13.9
- - - (48.06)

(inicrogramos de plomo por gramo de hueso) (cuadro 3.5).

Al comparar cicla uno de los métodos de estimacioén se obtuvo que los valores estimados
son pricticamente iguales en los tres programas y sélo algunos de ellos varian por efecto
de redondceo. Sin embargo, en el caso de tminimos cuadrados no ponderados, los errores
estiindar que se obtienen por medio de LISREL son miis pequeiios que los obtenidos por
medio de EQS. Lo anterior, podria deberse al algoritmo implementado para obtener estas
estimaciones, que 1o se discutird en este wrabajo. Sin embargo, los estimaclores cle los
pirdmetros si varian de acuerdo al método de estimacién que se haya utilizado.

Debido a que en la mayorin de la watra nsada para este trabajo, los estimadores
se obtienen por medio de nuixima verosimilitud, se considerd conveniente utilizar los ob-
tenidos bajo este método como resultados preliminares para el modelo de movilizacién de
plomo en hueso durante el ¢inb 0 que se propoudri. El diagrama de trayectorias que
deternmina ¢l modelo de movil on de plomo en hueso durante el cmbarazo se pucde
obs r en la fipura 3.2, Los estimadores que mucstran en la figura 3.2 son estanda-
rizados (yn que se decidié estandarizar la base de datos antes de correr el modela), lo
que permitird comparar In iagnitud de las asociaciones ain entre variables medidas en
diferentes nnidades.

TESIS CON
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Los resultados de la movilizacion de plomo en hucso durante ¢l periodo gestacional
indican que por cidda unidad de cambio que hay en ¢l plomo en hueso al primer trimestre
hay un decremento promedio de 0.24 unidades de plomo en hueso para ¢l segundo trimes-
tre, lo que indica que entre el primero y el segundo trimestre se perdid aproximadamente
un 24 % de plomo depositado en hueso. De igual forma por cada unidad de cambio en
las concentraciones de plomo en hueso en el segundo trimestre hay un decremento medio
de 0.40 unidades de plomo en hueso para el tercer trimestre. El cambio por unidad en la
concentracion de plomo en hueso que se genera del tercer trimestre a la primer inediciéon
de hueso posparto por medio de rétula disminuye en promedio 0.67 unidades . Los coce-
ficientes estandarizados para estos cuatro periodos (figura 3.2) indican que a lo largo del
periodo gestacional hay un decremento medio de las concentraciones de plomo en hueso.
Todos estos cambios en la cantidad de plomo depositada en hueso a través del tiempo
resultaron ser significativos.

Considerando los coeficientes estandarizados (figura 3.2) del plomo en plasma a lo largo
del periodo gestacional, se puede observar que hay un decremento gradual en la liberacion
det plomo en hueso materno hacia ¢l plasma. Ya gque en el primer trinestre por cada uni-
dad de cambio en ¢l plomo en hueso hay en promedio un ineremento de 0.897 unidaces de
plomo en plasma. Sin embargo, para el segundo tritnestre este incremento es ce 0.813 uni-
dades y para el tereer trimmestre es de 0.788 unidades. El efecto de movilizacién de plomo
cn hueso al plasma resulté significativo durante todo el periodo de gestacion (ver valores
et en el cuadro 3.1). Con relacion a la concentraciéon de plomo en el paguete globular, se
observé que en el primer trimestre del enmibarazo es mayor que la concentracion en plasma.

Los resultados anteriores permiten cutonces suponer que ol plomo que se encuentra
depositado en el hueso se remeve desde el primer trimestre del embarazo, por lo que
periodo tras periodo habrda menor cantidad de plomo depositado en hueso. El modelo
sugicre que la mayor liberacidén se presenta en el primer trimestre, donde se muestra la
mayor relacidén entre el plomo en hucso y el plomo en plasima.,

Con respecto al efecto que ticnen las fuentes externas en la cantidad de plomo depo-
sitado en hueso. se encontré que por cada unidad de cambio en los anos que se prepara
¢l alimento en loza de barro vidriada hay on promedio un aaunento de plomo en rétula
de 0.067 unidades. Sin embargo, este aumento no resultd significativo. A diferencia de lo
anterior, por cada unidad de cambio en los afios que la mujor ha residido en el Distrito
Federal la concentracién de plomo en rétula anmenta en promcedio 0.292 unidades, cambio
que si resulld significativo.

Como ya se vio, es posible obtener los efectos indirectos y totales entre las variables
del modelo de movilizacion de plomo en hueso. Esto se obticne directamente del paquete
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Cuapio 3.6. Efectos indirectos de variables latentes a variables medidas

Efcecto Indirecto

de PBHT a PBP2 0.6179
de PBHL a GLO2 0.7600
de PBH1 a PRPY 0.3539
de PBHT a GLO3 0.4492
de ’BH1 a ROT 0.1487
de PBH2 & PBP3 0.4607
de PBH2 a GLOSY 0.5910
de PBH2 & ROT 0.1956

Cuapro 3.7. Efectos Totales de variables latentes a variables medidas

Efccto Total Efccto Total

de PBH1 a IP3P1 0.8970 de PBH2 a GLO2 1.0000
de PBIHLT a GLO} 0.9120 de PBII2 a PBP3 (0.4657
de PBH1 a PBP2 0.6179 de PBII2 0 GLO3 0.5910
de PBH1 a GLO2 0.7600 de I’BH2 & ROT 0.1956
de PBH1 o PBIPP3 0.3539 de PBH3 o IPBPP3 0.7880
de PBHI1 a GLO3J 0.4492 de PBHS o GLO3 1.0000
de PBH1 a ROT 0.1487 de PBII3 & ROT 0.3310
de PBH2 a PBIP2 0.8130

CuUADRO 3.8. Efectos indircetos y totales entre variables latentes

Efccto Indirceto | Efecto Total
de PBHI1 a PBH2 0.0000 0.7600
de PBHI1 a PBH3 0.4492 0.4492
de PBH2 a PI3H3 0.0000 0.5910

que se utiliced. Sin embargo, en el apéndice A se munestra el edlenlo matricial de los
misnmos. stos mismos resultados se resumen en los cuadros 3.6, 3.7 y 3.8. Cabe mencionar
que bioldgicaente el tinico cefecto indirecto que es de interés es ¢l de plomo en hueso
del pritner trimestre a plomo en rotula, esto os, al primer mes postparto, ya que refleja
Ly pérdida neta esperada durante el embarazo. Con respecto a este efecto indirecto, se
encontrd que hay una pérdida promedio del 85 % del plomo depositado en hueso al primer
mes postparto (el efecto indirecto resulto de (1487 unidades de plomo en rétula), mismo
que resulto significativo (1=4.136).

Yearridas incluidas on of apéndice B
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CuapRro 3.9. Indices de Ajuste por método de cstimacion. E=EQS,
A=ANMOS y L=LISREL

MV MCG  MCNP
(B, AL) (E,AL) (I2,A.L)
7 0.001 0.010 0.001
NF1 0.883 0.687 0.88
NNFI (6 TLI) | 0.904 0.767  0.904
CFI 0.928 0.825 0.928
IF1 (6 BL89) | 0.930 0.838 0.929
GFI 0.910 0.028  0.983
AGFI 0.850 0.879 0.927
RMR. 0.061 0.08 0.056
RMSEA 0.097 0.072  0.000
(pelose) (0.008) (0.145) (0.916)
Fum () 0.44085 0.32571 0.14013
Frnin (A y L) 0.441 0.326 0.14

Bondad de Ajuste del modelo

Con respecto a la bondad de ajuste del modcelo, es necesario mencionar ntitevamente
que el tamainio de muestra con el que se trabajoé juega un papel muy: importante en la ceva-
luacion del modelo, ya que como se vio en 2.2.2 algunos indices resultan ser muy sensibles
para tamafios de muestra menores a 250 observaciones. LLa idea nuevamente seri evaluar
la bondad de ajuste del modelo de acuerdo a los resultados obtenidos bajo maxima ve-
rosimilitud. El cuadro 3.9 muestra los valores correspondientes a cada uno de los indices.
usi como el valor de la funcion de ajuste (F,,). Cabe mencionar que el valor de F,, varia
de acuerdo al mdétodo de estimacion unicamente por electo de redondeo. Por tal maotivo,
los indices también cambian y por consiguiente ¢l ajuste del modelo.

De acuerdo a los resultados obtenidos por miaxima verosimilitud se puede ver que el
ajuste del modelo es bueno. ya que indices menos sensibles al tatnafio de mmestra como
el CFI ¢ IFI (6 BL8Y) cstiin por arriba del 0,92, micntras que el RAMR es de 0.061. Otros
dos indices corcanos al 0.92 pero que se encuentran por debajo de éste son ¢l NNFI v el
GFI (0.904 y 0.910 respectiviunente) que en combinacion con el CFL IFT y RANR. aportan
informacion sobre el buen ajuste del modelo. El RMSEA ces el indice nuis sensible por lo
que no se considera gque aporte informacion sobre el ajuste. Por mencionar, el valor del
RMSEA es de 0.007 y un pelose de 0.008, por lo (que se estaria rechazando la hipatesis de
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que ¢l RMSEA=.05 .

Con respecto a la prucba ji-cuadrada, véase que si sélo se toma en cuenta su valor y
no en combinacion con otros indices existe evidencia para determinar que el modelo de
movilizacion de plomno no estd ajustando adecunadamente a la matriz de covariazas mues-
tral (3 = 0.001), lo que implici que se rechaza la hipdtesis nula de que S —- 2(8) =0,y en
tul caso concluiria que el modelo no es bueno. Sin embargo, como ya se menciondé no se
debe utilizar esta prucba para aceptar o rechazar contundentemente al modcelo. A modo
de reafirmnar lo anterior, véase que el ajuste del modelo por medio de MCNP es bueno a
Juzgar por los valores de los fndices y sin emnbargo, sélo se concluyera por medio del
valor de p asociado a la prueba ji-cuadrada la conclusion segutiria siendo que la hipdtesis
nitla no se acepta y por lo tanto ¢l modelo no tiene un buen ajuste.

Con respecto a los cocficientes de correlacién miiltiple al cuadrado (#/2?). se encon-
tré que el 84% de la varianza de plomo en plasma y el 80% de la de plomo en sangre
es explicada por ¢l plomo en hueso en el primer trimestre del embarazo. Para ol segundo
trimestre, el plomo en hueso explica el 65 % de la varianza de plomo en plasma y para
el tercer tritnestr ciende 4 53 %. Con respecto al ploino en rétula, se obtuvo que el
29 % de su variacion es explicada por los anos de vivir en el D.F y por consumir alimentos
preparados en loza de barro vidriada., Los cocficientes de correlaciéon miiltiple asocindos
a plomo en hueso en el segundo y tercer trimestre muestran que el 50 % de la variacién
del plomo en hteso en ol segundo trimestre es explicado por plomo en hueso en ¢l primer
trimestre, mientras que ¢l plomo depositado en hueso en ¢l segundo trimestre explica el
37 % de la varincion del plomo en hueso en el iltimo trimestre del embarazo.

Como conclusién del ajuste del modelo, se puede decir que es bueno. De esta forma,
Ia matriz de covarianzas muestral esta siendo reproducida por el modelo aunque no de
manera exacta, lo cual se pucde corroborar por medio de la magnitud de los residuos
estandarizados, los cuales van de -0.156 a 0.202 *. Cabe mencionar que el residuo entre la
variable PBP3 y GLO1 s de -.156G, mientras que el residuo entre ADF y APREP es de
.202, valores que resultaron ser los mils grandes.

Durante el proceso de planteamtiento cel madelo de movilizacion se llegd a rener mayor
mimero de variables medidas. Sin emtnbargo el tamaifno de muestra disminuia a 77 observa-
» problemas en la estimacion y el ajuste del modelo.

ciones, lo cual generaba mayvor

AConsultar apéndice B
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Conclusiones

Nuestro andlisis confirmé la hipétesis inicial del estudio: durante el embarazo se pre-
senta un proceso de movilizacién del plomo depositado en hueso materno hacia el torrente
circulatorio. La pérdida del plomo en el tejido dsco se puede ver a través de la interpre-
tacién de los cocficientes de regresion estimados (mmenores que la unidad) asocindos a las
variables latentes de plomno en hueso y se estima en una pérdida del plomo depositado
en hueso cercana al 85%. La liberacion hacia el circulante se modelé a través de los co-
cficientes wsociados o fas variables representativas del plomo en el paquete globular y la
fraccidon plasimiiti

.

Los resultados de este andlisis sugieren que este proceso se presenta con una intensidad
miixima en el primer trimestre del enbarazo (42, = 0.760), caracterizado por una pérdida
cde plomo en hucso aproximadamente de (169 unidades menos en el segundo trimestre
(B2 el cual 4 sa ovez, es miis intenso gque el correspondiente estimado para el
final de la gestacion (asa = 0.331). Esto se confirma también al comparar la magnitud
de los coefientes estitnados para las variables asociadas & plomo en el paquete globular
y plasma, la cual va decreciendo cou el curso del embarazo. El decremento del plomo
en plasma va de 0.897 unidades en ¢l pritner trimmestre a 0.788 en el tercero. Debido al
conocimiento que tiene sobre los factores externos y su efecto en la concentracion de
plomo en hueso, se confirmaé que efectivamente los aios de vivir en el Distrito Federal y
cl periodo que se tiene preparando los alimmentos en ollas de barro vidreadas con plomo
aumentan esta concentracion. Sin embargo, ¢l incremento de plomo en hueso debido a los
afos que se tiene preparando en eoste tipo de ollas tno resultd ser significativo, 1o cual es
contrario i lo que se ha doenmentado previamente en estudios de poblacidon mexicana.

La cevaluacion del modelo permitia concluir que éste os considerablemente bueno. rea-
firmando la manera en la que se decidid modelar Ia movilizacion del plomo en el periodo
gestacional, Los cambios en la concentracion de plomo ya sea en hueso, plasia o paquete
globnlar son significativos en todos los casos, lo qite bioldgicameaente es inuy importante por
el conocitmiento previo que se tiene sobre la movilizacion del plomo. £1 plomo en plasma y
el paguete globular en los tres trimestres son variables que estian muy bien explicadas por
medio del plomo en hueso latente, sobre todo en el primer periodo de gestaciéon. lo que
se puede vor por medio do los coeficientes de correlacion miltiple al cuadrado (84 % para
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PBPI1, 80% para GLOI, 65% para PBP2, 53 % para PBP3). Lo que sucede de imanera
similar entre las variables latentes. Por otro lado, se reconoce que el modelo propuesto
tiene sus limitaciones debido en parte al tamaiio de muestra. Sin embargo, las asociaciones
son estadisticamente significativas (cuadro 3.1) y consistentes con el marco conceptual v
las hipdtesis formuladas.,



APENDICE A
Especificaciones del modelo de movilizacién de plomo

Como ya se menciond, el modelo de movilizacidon de plomo en hueso durante el emba-
razo cs una mezcla de un modelo de regresién estructural y uno de anilisis de trayectoria
recursivo. Por lo que el sistema de ecuaciones asociado al modelo de regresion estructural
os:

PBH2 = 3 PBH1 + ¢,
PBH3 = 8:PBH2 + (&

PBPl = AnwPBH + ¢
GLO1 = A PBH + ¢
PBP2 = A32PBI2 4¢3
GLO2 = 1 PBH] + 4
PBP3 = As3PBH3 -+ ¢5
GLO3 = 1 PBH3 + ¢

ROT = A3 PBH3 + ¢;

La ccuacion asociada al modelo de andlisis de trayectoria es:
ROT = y5; APREP + 112ADF + ¢7

Véase que en dos de las ecuaciones anteriores ROT juega e papel de una variable depen-
diente. La forma en la que se deberfa plantear In ecuacion para ROT es:

ROT = ApyPBH3 + vi APREP + vy ADF + ¢;

Sin cmbargo, para ilustrar que ¢l modelo de movilizacion de plomo esti integrado por
dos tipos de madelo se hizo el planteamiento por separado. Las ecuaciones anteriores se
pucden representar matricialmente de la siguiente forma:

n=Bn+(
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A. ESPECIFICACIONES DEL MODELO DE MOVILIZACION DE PLOMO

PBH1Y 0 0 0N /-PBH1\ " [ 0
rPaH2 V= Ba 0.0 rBI2 )4+ [ ¢
PBIl3 0 B 0) \CPBH3 ) \'G

PBPr1 L€
GLO2 €2
PBP2 . €
GLO2 = + €y
rPBP3 [
GLOS <6

ROT €7

ROT = ((vn1 Y2 ) ( Azll;l;:l’ ) + €7

Los pardametros a estimar utilizando las G reglas son:

los 9 cocficientes de regresion: Ba21, Baz. A, A2, Az2. Asa, A7z, Yri. Yr2.

las 5 varianzas de los errores asociados a PBP1, GLOI1, PBP2, PBP3 y ROT.
las dos varianzas de los errores asociados a PBH2 y PIBH3.

las dos varianzas de las variables independientes APREP y ADF.

De acuerdo a la Ga. regla, se fijé la varianza de PBHL1 (1), el coeficiente de
regresion que va de PBH2 a GLO2 (A2 = 1) ¥ ¢l que va de PBH3 a GLO3
(/\ﬁa = 1)

Las matrices que faltan por especificar son:

G = Var(FPBrH1)=1

W = ( Var(Cs) 0 . ( n o] )
0 Var(¢s) 0 Yy
Var(e,) En
o, = (‘) \"ut:(eg) ) - 15) E'._»z
0 0 -ie Var(és) o 0 ers
o]

AN
N
N

b = [ VarlAPREP) o A
= o Var(ADF) ) =0
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Efectos directos, indirectos y totales para ¢l modelo de movilizacién de plomo
cen hueso durante cl embarazo

Para ser con .entes con el hecho de que se estid trabajando con los resultados ob-
tenidos por medio de mitxima verosimilitud, se calenlardn los efectos directos, indirectos
y totales para ilustrar lo que se explicd en la subseccién 2.3. Cabe mencionar cque por
medio de los tres paquetes (EQS, AMOS y LISREL) e¢s posible obtenerlos dircctamente
(apéndice B). Por otro lado, se utilizarian valores estandarizados.

Como ya se menciond en la subseccién 2.3, las matrices que se utilizan para obtener los
efectos son todas aquellis cuyos elementos son coeficientes de regresion estimados. Para
el cuso del modelo de movilizacién estus matrices son Ay, B y I, las cuales se muestran a
continuacién.

807 0 0

912 0 0

0 o 0 0 813 0

B=| .70 0 o0 r=(.067 .202) Ay = o] 1 0
0 .591 0 0 0 .788

o} 0 1

0 0 .33l

Los efectos indirectos entre variables Intentes (PBH1, PBH2 y PBH3) y variables medidas
se pueden obtener por medio de la expresién 2.57 (fy, = Ay((I — B)~!—I)). De esta forma:

1 00 o o o 1 o o
a-B)=|01 0}~ .760 0 o0 })={ -0 1 o
00 1 0 591 0 0 —.591 1

por otro lado

. 1 0o 0
(I—B)"'= .760 1 0
) 4492 591 1
«cntonces
’ C o o o
(I-B)'—-1I= .760 0o o
4492 591 0
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72 A. ESPECIFICACIONES DEL MODELO DE MOVILIZACION DE PLOMO

Multiplicando la expresién anterior. por'Ay sc obtiene que

Iy = Ay((I = B)™! =T) o ‘
897 O o . . : 0 0 0
912 0 [} : o 0 0 0
0 .813 O 0 00 6179 0 0
= 0 1 o 760 10’ = .76 0 0
o 0 .788 4492 591 © .3539 .1657 0
o] [ 1 4492 591 0
0 0 .331 8T 1936 0

Por columuna se identifican las variables latentes y por renglén las medidas. Por ejeinplo,
0.6179 cs cl cfecto indirccto que ticne PBH1 en PBP2. Este cfcecto indirecto indica que
por cada unidad de cambio en PBH1 se produce un cambio de 0.6179 unidacdes en PBP2,
habiendose producido al mismo tiempo un ecambio en la variable intermedia PI3H2 y
con todas las demiis variables constantes. De igual forma, 0.591 cs el cfecto indirecto
que tiene PBH2 en GLOS, por lo que por cada unidad de cambio en PBH2 y en PBH3
(variable intermedia entre PBH2 y GLO3), GLO3 aumenta 0.591 unidades y habiendo
permanccido todas las demis variables constantes. Los efectos tatales entre las variables
latentes y mnedidas se pueden obtener por medio de la expresion 2.58 (Ty-, = Ay (I — B) 1),
cntonces:

897 0 0 897 0 0

012 0 0 912 0 Q

0 .813 o] 1 (o] 0 .G179 .813 0

Tyvy = 0 1 o] .76 1 0 = .76 1 0
[¢] 0 .788 /1492 .591 1 3539 ..1657 .788

0 0 1 <1492 591 1
0 0 .331 1487 L1956 .331

Vénse que 0.897 s el efecto total que tiene PBHL en PBPI, ¢l cual es igual al efecto di-
recto entre estas dos variables y lo mismo sucede con el efecto total entre PRHIL » GLLOL,
recordando que en este caso los estimadores de los efectos directos entre las variables la-
tentes v moedidas se encuentran en la matriz A, Por otro lado, el efecto total entre PBHIL
A s 0.6179 mismo que resulta de la suma del efecto directo ¢ indirecto entre estas
dos variables. El ofecro total entre PBI2 y GLO3 es 0.591. Este procedimicnto es similar

en todos los casos,

Con respecto a los efectos entre variables latentes, los ofectos directos se encucntran
]

conmenidos en B, Para caleular los efectos indirectos se utilizari la expresion 2.51 (4, =
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A. ESPECIFICACIONES DEL MODELO DE MOVILIZACION DE FPLOMO T8
(1 —B)™' —1— B). Entonces:

1 0 [} 1 00 0 (4] o 0 0 0
Loy = 76 1 4 - 01 0 - .760 (4] 0 0 00
4492 591 1 0 0 1 o} 591 O 4492 0 0

En cste caso el unico efecto indivecto que hay s entre PBH1 y PBH3 gue es 0.1492,
esto es, por cada nnidad de eambio en PBH1 y en PBH2 se producen 0.4492 unidades de
catnbio en PI3113.

Los cfectos totales entre variables lntentes se pueden obtener por medio de la expresion
2.50 (T3, = (1 — B)~! —I). Por lo que

0 0 o
Tpw=1{ 760 0 o0
4492 501 0

Con respecto a los efectos entre APREP y ROT y ADF y ROT sélo son directos y estin
contenidos en I Cabe mencionar que ninguna variable tiene efecrto indirecto ni rtotal
cn PBiL, APREP y ADF ya que cstas tres variables son independientes. Como dato
adicional, los programas mucestran los errores cstandar y el valor de t asociados a los
efectos indirectos.
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APENDICE B
Corridas

Las sigu corridas fueron generadas mediante ¢l programa EQS por medio de
miixima verosimilitud, minimos cuadrados generalizados y minimos cuadrados no ponde-
rados. .

EQS, A STRUCTURAL EQUATION PROGRAM MULTIVARIATE SOFTWARE, INC.
COPYRIGHT BY P.M. BENTLER VERSION 5.4 (C) 1985 — 1996.

PROGRAM CONTROL INFORMATIDN

/TITLE
Modelo con variables e
/SPECIFICATIONS
DATA=*C:\TESISM~ 1\ JOEL\MODELOE. ESS
METHODS#LS,GLS,KL;
HATRIX=RAW;

/LABELS

Viepbpl: V2eglot; pbp!
V6=glald; V7arot; VB
10 Fte=pbhl; F2epbh2; F3=pbh:
11 /EQUATIONS

andarizadas

VARIABLES= ©; CASES= 146:

; Va=glo2; pbp:

CEONOCIWN -

12 Vi = o+ «Ft <+ El;
t3 V2 = ¢ «F1 + E2;

14 V3 = o eF2 + E3;

15 V4 = + 1F2 + E4:

16 V6 = + =3 « ES5;

17 V6 = + 1F3 + E6;:

18 V7 = ¢« «F3 + eVB + VD + E7;
19 F2 = o *F1 + D2;

20 F3 = + *F2 + D3;

21 /VARIANCES

22 V8 = -

23 Ve = -

24 F1 =1

25 El =«

26 E2 =

27 E3 = -

28 E4 =0

29 E5 =

30 E6 = 0;

31 E7 =

32 D2 =«

33 D3 = o

34 /PRINT

as offect=yes; covariancee~yes; correlation=
36 /END
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COVARIANCE HMATRIX TD BE ANALYZED: 9 VARIABLES (SELECTED FROM 9
VARIABLES) BASED ON 145 CASES.

PBP1
GLO1
PBP2
cLo2
PBP3
GLO3

APREP
ADF

GLo3
ROT

APREP
ADF

PBP1 GLo1
v 1 v 2
v o1 1.000
v 2 0.818 1.000
v 3 0.544 0.452
v 4 0.681 0.693
v 5 0.218 0.167
v 6 0.369 0.424
v 7 0.201 0.273
v B ©.065 0.014
v 9 -0.061 0.038
GLO3 RaT
v 6 v 7
v 6 1.000
v 7 0.354 1.000
v a ©0.046 ©0.141
v e ©0.068 0.328
BENTLEA-WEEXS STRUCTURAL REPRESENTATION:

NUMBER OF DEPENDENT VARXABLES -
DEPENDENT V'S : 2
DEPENDENT F'S :

NUMBER DF INDEFENDENT VARIABLE
INDEPENDENT V 8
INDEPENDENT F* S
INDEPENDENT E*S 2
INDEPENDENT D*'S 2 3

MAXIHMUM LIKELIHOOD SOLUTION (NORMAL DISTRIBUTION THEORY)

PARAMETER ESTIMATES APPEAR IN ORDER,
NO SPECIAL PRUBLEMS WERE ENCOUNTERED DURING OPTIMIZATION.

STANDARDIZED RESIDUAL MATRIX:

PBPL
GLO3
PBP2

€ccccceccc

€cccq

PONO DA WN-

voN®O

BP1

o.068

GLOY
v 2

©0.000
-0.111
0.000
-0.156
0.014
0.138
0.014
0.038

ROT
v 7
0.024

0.075
0.037

[

- 12

PBP2
v 3

1.000
0.813
0.528
0.407
0.212
0.033

-0.061

v 8

1.000
0.202

0.000
0.202

CLO2
v a

0.046

1.000

GLO2

0,000

©.000.

0.071:;

0.046
ADF’
v

0.000

PBP3
v s

1.000
©.788
0.180
0.006

~0.040
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MODEL COVAATANCE MATRIX FOR MEASURED AND LATENT VARIABLES

PBPL V1
GLo1 v 2
PBP2 v 3
cLoz v 4
PEBP3 V &
€L03 Vv 6
ROT v 7
APREP v 8
ADF v 9
PBH1 F 1
PEH2 F -2
PBH3 F 3
GLo3
v'e
GLo3 v & 1.000
ROT v-T 0.331
APREP v. 8 0.000
ADF v 8 .000
PBH1L F 2 0.449
PBH2 F 2 0.591
PBH3 F 3 1.000
PBH2
F 2
PBH2 F 2 1.000
PBH3 F 3 a.691

cuunnms OF FIT SUMMARY

MODEL CHI-SQ!

INDEPENDENCE AIC =  472.56417

“1.000 ;

0.563
©.693 0,813
0.323" 0.379
o.410 0.481
0.136 0.159
0.000 0.000
0.000 0.000
0.912 0.618
0.693 0.813
0.410 0.481
 ROT APREP
v 7 v a
7 0.976
0,067 1.000
10,292 0.000
0.149 0.000
0.196 0.000
0.331 0.000
PBH3
F a
1.000
- £44.564 ON

INDEPENDENCE CAIC =

_GLo2, PBP3

v 4. v 5
1.000

0.466 1.000
0.691 0.788
0.186 0.261
0.000 ©0.000
0.000 ©0.000
0.760 0.354
1.000 0.466
0.691 0.788
ADF PHH1
v 9 F 1
1.000

0.000 1.000
0.000 0.760
©0.000 0.449

36 DEGREES OF FHEEDOM

329.40176
-97.89010

‘27 DEGREES OF FREEDOM

MODEL AIC = 9.48171 MODEL CAIC =
CHI-SQUARE = 63.482 BASED ON
PROBABILITY VALUE FOR THE Cli1-SQUARE STATISTIC 1S LESS THAN 0.001
THE NORMAL THEORY RLS CHI-SQUARE FOR THIS ML SOLUTION 1S 63.901.
BENTLER-BONETT NORMED FIT INDEX= o.8a3
BENTLEH-BUNETT NONNORMED FIT INDEX= 0.904
COMPARATIVE FIT INDEX (CFI) - 0.928
BOLLEN (TF1) FIT INDEX= 0.930
McDonald (MF1) FIT INDEX= o.882
LISHEL CFI r—'rr INDEX= o.910
LISREL AGFI IT INDEX= o.aso
HDOT MEAN SQUARED RF:.IDUAL (RMR) = o.061
STANDARDIZED RMR 0.061
HOOT MEAN SG. ERROR OF APP. (RHSI-_A)- ©0.097
90% CONFIDENCE INTERVAL OF RMSEA ( 0.066,

0.128)
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ITERATIVE SUMMARY

PARAMETER
ITERATIOR ABS CHANGE
0.510595
0.248123
0.062697
0.005242
0.000659

CALN-

MEASUREMENT EQUATIONS WITH STANDARD

ALPHA FUNCTION
1.00000 1.58610
1.00000 ©0.51206
1.00000 0.54147-
1.00000 0.34085
1.00000 0.44085

ERRORS AND TEST STATISTICS

PBP1  =V1 = «B9T+F1 + 1.000 E}
.068
13.114
CLO1 ev2 = .912*F1 + 1,000 E2
.068
13.440
PBP2 =Vv3 = «B13F2 + 1.000 E3
040
16.765
GLO2 =V4 = 1.000 F2 + 1.000 E4
PBP3 =V5 = .788+F3 + 1.000 ES
051
156.340
GLO3  =V6 = 1.000 F3 + 1.000 E6
ROT -v7 = +331-F3 + .067eVE +  .292ev9 + 1.000 EY
.073 073 .073
4.506 911 3.968

CONSTRUCT EQUATIONS WITH STANDARD ERROAS AND TEST STATISTICS

PBH2 =F2 = <760+F1 + 1.000

PEH3 eF3 = .591+F2 - -+ 1.000

VARIANCES OF INDEPENDENT VARIABLES

v

va -APREP 1.000+1 F1
-118 1
8.a85 1
V9 ~ ADF 1.000<1
-118 1
8.485 T

VARIANCES OF INDEPENDENT VARIABLES

D2

b3

- PBH1 1.000
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E1 -

E2 -

E6 -

PBPL

GLO1

PBP3

ROT

PARAMETER TOTAL EFFECTS

PBP1
cLo1
PBP2
cLO2
PBP3

GcLO3

ROT

PBH2
PBH3

=F2
«F3

.149 F1
< T60=F1
.591eF2

.196+1 D2 ~

.047 1
4.150 1

.169+1 D3 -

.047 I
3.599 I

.338e1

.060 1
8.485 1

.380+1

.0a5 1
B8.486 1

LTT7TeL

.092 1
8.485 1

R RN RN
-]
-1
-]
]
W

PARAMETER INDIRECT EFFECTS

PBP2

GLa2

reP3

GLO3

PBH3

-v3

-vg

-vé

=F3

-449 F1t

6.408

PEHZ

PBHI

-

-

-

-

B. CORRIDAS

D

1.000 E3
1.000 E4
.a54 F1

449 Fi

087-vE
196 D2

6581 D2

.466 D2

.030
15.340

591 D2

.196 D2
043
4.506

-

..

.

.

.813 D2
1.000 D2
1.000 ES

1.000 E6

+292ev9
.331 D3

1.000 D3

1.000 D3
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1. CORRIDAS

GENERALIZED LEAST SQUARES SOLUTION (NORMAL DISTRIBUTION THEORY)

PARAMETER ESTIMATES APPEAR 1IN ORDER,

NO SPECIAL PROBLEMS WERE ENCOUNTERED DURING OPTIMIZATION.

GDODNESS OF FIT SUMMARY

T MODEL CHI-SQ - 149.779 ON 36 DEGREES OF FREEDOM
INDEPENDENCE AIC = 77.77922  INDEPENDENCE CAIC =  -65.38320
MODEL AlC = -7.09748 MODEL CAIC = -114.46929

CHI-SQUARE = 46.903 BASED ON 27 DEGREES OF FREEDOM

PROBABILITY VALUE FOR THE CH1-SQUARE STATISTIC IS 0.01015

BENTLER-BONETT NORMED FIT INDEX= 0.687

BENTLER-BONETT NONNORMED FIT INDEX= ©.767

COMPARATIVE FIT INDEX (CF1) - ©.825

BOLLEN (IFL) FIT INDEX= 0.838

McDonald (MFI) FIT INDEX= ©0.934

LISREL GFI FIT INDEX= 0.928

LISREL AGFI FIT INDEX= 0.879

ROOT MEAN SQUARED RESIDUAL (RMR) = ©.080

STANDARDIZED RMR - ©0.080

ROOT MEAN SQ. ERROR OF APP.(RMSEA)= 0.072

90% CONFIDENCE INTERVAL OF RMSEA ( ©0.036, 0.108)

ITERATIVE SUMMARY
PARAMETER

ITERAT1O0N ABS CHANGE ALPHA FUNCTION
1 ©.430787 1.00000 3.91523
2 0.135641 1.00000 0.68672
3 ©0.103009 1.00000 0.34917
4 ©0.034379 1.00000 0.32773
s 0.012112 1.00000 0.32617
6 0.002765 1.00000 ©0.32583
T ©0.001872 1.00000 0.32574
8 ©.000837 1.00000 ©.32571

MEASUREMENT EQUATIONS WITH STANDARD ERRORS AND TEST STATISTICS

PBP1L  =V1 =~ -B63eF1 -
.o68
12.772

GLO1  =V2 = .B15eF1 -
.066
12.366

PEP2 =V3 = -94DF2 -
-037
25.2399

GLD2 =V4 = 1.000 F2 -

PBP3 =V5 = -947<F3 +
039
24.168

GLO3  =VE = -

1.000

1.000

E1

E2
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.280%v9

.oa3
3.aso

+ 1.000 ET

<4231
L067 I
7.461 I
6171 -
.074 1
8.318 1

ROT -V? - «309+F3 + .064evB -
.077 .080
3.996 .T181
CONSTRUCT EQUATIONS WITH STANDARD ERRURS AND TEST STATISTICS
PBH2 =F2 = .685+F1" +1.,000 D2
074
8.287
PBH3 =F3 = «574*F2 + 1.000 D3
072
7.849
VARIANCES OF INDEPENDENT VARIABLES
v
V8 -APREP .882+1 FI - PBH1
-313 1
7.966 I
Ve - ADF -842e1
.107 1
7.885 1
VARITANCES OF INDEPENDENT VARIABL!
E
El - PBPL -164eI D2 - PBH2
.047 I
3.283 1
E2 - GLD1 -149+1 D3 - PBH3
-042 1
3.839 1
E3 - PBP2 -086e1
.019 1
4.396 1
ES - PBP3 -094e1
-022 1
4.334 1
E7 - ROT -706+1
.087 1
8.109 1

R R R I A Y
?
a
S
-]
-]

]
&
9
Y
&
w
+

8
°
v
a
+

1.000 E3
1.000 E4
.372 F1

-383 F1

-064-V8
-177 D2

P rs

+ - .949% D2
* 1.000 D2
-~ 1.000 ES&

+ 1.000 E6

+ .280-V9
+ .309 D3
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PBH3 =F3 = .574+F2 +  L393
PARAMETER INDIRECT EFFECTS
PBP2 =V3 = .649 Fi +  .949
Q71 .037
9.1569 25.399
GLO2 =V4 = .685 F1 + 1.000
-074
9.287
PBP3  »V5 = -543 F2 + .372
.069 .041
7.924 8.153
GLO3 =V6 = .574 F2 + .393
072 .042
7.949 9.287
ROT . =V7 = -177 F2 LS 311
.0561 .034
3.472 3.537
PBH3I oF3 = .393 F1 + .574
. 065 .074
6.000 7.783°

UNWEIGHTED LEAST SQUARES SOLUTION (NORMAL DISTRIBUTION THEORY)

PARAMETER ESTIMATES APPEAR IN ORDER,

B. CORRIDAS

+ .B74 D2

+ 1.000 D3

NO SPECIAL PROBLEMS WERE ENCOUNTERED DURING OPTIMIZATION.

GDODNESS OF FIT SUMMARY
INDEPENDENCE MDDEL CHI-SQUARE =

472.56417
©.59087

INDEPENDENCE AIC =
MODEL AJC =

CHI-SQUARE = 63.591 BASED OW

BENTLER-BONETT NORMED FIT INDEX=
BENTLER-BONETT NONNORMED FIT INDEX~
COMPARATIVE FIT INDEX (CFI1) -

BOLLEN (IFI) FIT INDEX=
McDonald (MFI) FIT INDEX=
LISREL GFI FIT INDEX=
LISREL AGFI F1T INDEX=
ROOT MEAN SQUARED RESIDUAL (RMR) =

STANDARDIZED RMR -
ROOT MEAN SQ. ERROR OF APP.(RMSEA)w»
90% CONFIDENCE INTERVAL OF RMSEA (

544.564 ON

INDEPENDENCE CAIC =
MODEL CAIC =

36 DEGREES OF FREEDOM

329.40176
-97.78094

27 DECREES OF FREEDOM
PROBABILITY VALUE FOR THE CHI-SQUARE STATISTIC IS LESS THAN 0.00t

ITERATIVE SUFGMARY

PARAMETER
ABS CHANGE

ITERATION
1 0.390040

ALPHA
1.00000

o.t28)

FUNCTION
5.99187
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2 0.142148
a 0.078127
4 0.021288
& 0.001464
3 0.000126

B. CORRIDAS

1.00000 0.50271
1.00000 0.15295
1.00000 0.14016
1.00000 0.19014
1.00000 0.14013

MEASUREMENT EQUATIONS WITH STANDARD ERRORS AND TEST STATISTICS

PBP1  =V1 L91SeF1 +1.000 E1
222
4.120
GLOE =v2 - -894+F1 +1.000 E2
.208
4.289
PBP2 =V3 « -796eF2 *1.000 E3
-178
a.476
GLD2 =V4 = 1.000 F2 +1.000 E4
PBP3 V5 = .T3GeF3 +1.000 ES
.162
4.547
CLD3 »V6 = 1.000 F3 +1.000 E6
ROT  =v7 .402+F3 + .141evE
.083 .107
6.377 1.328

-

.328+v9 +1.000 E7

CONSTRUCT EQUATIONS WITH STANDARD ERADRS AND TEST STATISTICS

PBHZ =F2 = .724eF1 *1.000 D2

PHH3 =F3 = +1.000 D3

1.000+I F1
121 1
8.254 1
1.000s1
2136 1
7.371 1

VARIANCES DF INDEPENDENT VARIABLES

E
L1631 D2
.769 1
212 1
.201e1 D3
2723 1
279 1

E1 - PBP1

E2 - GLD1

PBH1 1.000

EE R

PBHZ2 " .80Qe1

-259 1
1.948 1

PBH3 .6311

137 1
4.695 1
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E3 - PBP2 «348~1 1
.5660 I 1
622 1 1
ES - PBP3 L4661 1
.425 I 1
1.096 I 1
£7 - ROT +T13eI T
.248 1 1
2.877 I 1
PBPL Vi =  .915eF1 +1.000 E1
GLD1 =vV2 = _894eF1 +1.000 E2
PBP2 =V3 =  _756eF2 + .576 F1 +1.000 E3 ¢ .796 D2
GLD2 =V4 « 1.000 F2 + .724 F1 +1.000 E4 +1.000 D2
PBP3 =v5 = -434 F2 + .T35eF3 + .314 F1 +1.000 ES + .434 D2
.735 D3
GLO3 =V6 = .590 F2 +1.000 F3 + .427 F1 +1.000 E6 +..590 D2
1.000 D3
ROT  »¥7 =  _237 F2 + .402F3 v .141eva + .328ev0 4+ .172 F1
1.000 ET + .237 D2 + .402 D3
PBH2 =F2 = .T724~F1 +1.000 D2
PBH3 «F3 =  _.590eF2 + .427 F1 + .590 D2 +1.000 D3

PARAMETER INDIRECT EFFECTS

PBP2 V3 = 576 F1 + .796 D2
.156 178
3.701 4.476
GLO2 =v4 = .724 F1 +1.000 D2
.168
4.301
PBPI =V5 = .434 F2 + 314 F1 + .434 D2 + .735 D3
.09 .101 .09 .182
5.520 3.117 4.547 4.547
GLD3 =VE =~ .590 F2 + .427 F1 + .580 D2 +1.000 D3
o077 .099
7.620 4.301
ROT  =Vv7 =  .237 F2 + 172 F1 + .237 D2 + .402 D3
.043 .048 037 .063
N 5.556 3.565 6.377 6.377
PBH3 «F3 = .427 F1 + .590 D2
-104 078
4.030 8.343

Las sik,uicnt.cs corridas fucron 1,cncrndas mediante el programa AMOS por
medio de miixima verosimilitud, minimos cuadrados gencralizados y minimos
cuadracdos no ponderados

HMaximum Likelihood Emtimates
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0.757 0.073 10.420
0.591 0.067 8.799
0.894 0.068 13,114
0.908 0.068 13.439
0.813 0.049 16.754
1.000
0.788 0.051 15.339
1.000
0.067 0.073 0.916
0.202 0.073 3.977
0.331 0.073 4.509
Estimate s.E. C.A.
pbhi 1.000 :
APREP 0.993 0.117 8.485
ADF 0.993 0.117 B8.485
b2 ©.420 0.067 7.300
b3 0.646 0.076 . 8.485
E4 0.000 -
€6 0.000
3 0.184 ..0.047 4.151
€2 7 0.168 0.047 3.600
E3 0.337 0.040 8.485
ES 0.377 0.044 8.485
E? 0.772 0.091 8.485
Total Effects
ADF APREP pbha pbh2 pbha
pbh2 0.000 0.000 0.757 0.000 0.000
pbh3 0.000 0.000 0.448 0.591 0.000
ROT 0.202 0.067 0.148 0.196 0.30
GLO3 0.000 0.000 0.448 0.591 1.000
PBP3 0.000 0.000 0.353 0.466 o0.788
GLo2 0.000 0.000 0.757 1.000 0.000
PBP2 0.000 0.000 0.616 0.813 0.000
GLot ©.000 ©0.000 o.908 0.000 ©0.000
PBP1 0.000 0.000 0.894 0.000 ©0.000
Indirect Effects
ADF APREP pbha pbh2 pbha
pbh2 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Pbh3 ©0.000 0.000 0.448 ©0.000 0.000
ROT 0.000 0.000 0.148 0.196 ©0.000
cLoa 0.000 0.000 0.448 0.591 0.000
rep3 0.000 ©0.000 0.353 0.466 0.000
cLO2 0.000 0.000 0.757 0. 000 0.000
PBP2 0.000 0.000 0.616 0.000 0.000
cLO1 0.000 0.000 0.000 ©.000 0.000
PBP1 0.000 a.000 ©0.000 0.000 0.000
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Summary of models

13. CORRIDAS

Model NPAR CHIN DF P CHMIN/DF.
Dafault wmodel 18 63.481 27 0.000 2.361
Saturatod model 45 0.000 o
Independence model ] 544.520 36 0.000 15.126
Model RMR GF1 ACF1 PGFI
Default model 0.060 ©0.910 0.850 0.646
Saturated model 0.000 1.000
Independence model 0.289 0.542 0.428 0.434
DELTAl RHOL DELTA2 RHO2
Modael NFI RFI IFI Ry %4 CFI
Default model 0.883 ©.845 0.930 0.904 o.928
Saturated model 1.000 1.000 1.000
Indepandencae model ©.000 ©0.000 0.000 0.000 ©0.000
Madel PRATIO PNFI PCF1
Default model 0.750 0.663 0.696
Saturated modal 0.000 ©.000 ©0.000
Indopendance modal 1.000 0.000 0.000
Model NCP LD so HI 90
bDafault model 236.481 16.978 63.691
Saturated model 0.000 ©0.000 0.000
Independence model 508.520 436.710 587.764
Model FMIN Fo La 9o HI 90
Dafault model 0.441 ©0.253 0.118 0.442
Saturated model 0.000 ©.o000 ©0.000 0.000
Independence model 3.781 3.531 3.033 4.082
Model RMSEA LD S0 HI 90 PCLOSE
Default model 0.097 0.066 0.128 ©0.008
Independence model 0.313 0.290 0,337 0.000
Model alc 8CC BIC Catc
Default model 99.481 102.168 192.613 171.063
Saturated model . 96.716 322.828 268.953
indepandence model 562.520 563.863 609.085 598.310
Model ECVI Lo so H: 90 KECVI
Dafault madel 0.691 0.585 0.880 0.709
Saturated madel 0.625 0.625 0.625 0.672
Independence model 3.906 3.408 4.457 3.918
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B. CORRIDAS

HUELTER HOELTER

Hodel - .01

Default model ot 107
14 16

Indepandence model

Generalized Least Squares Eatimates

Regression Walghts: S.E. C.R.
0.682 0.073 9.282
0.573 0.072 7.940
0.860 0.067 12,769
0.811 0.066 12.360
0.949 0.037 25.402
1.000
0.947 0.039 24.180
1.000
0.064 ©6.080 0.792
0.280 0.083 3.a%0
0.308 0.077 a.087
Variancas: Estimate S.E. c.R.
pbbi 1.000
APREP 0.876 0.110 7.966
ADF 0.836 0.106 7.885
D2 0.420 0.056 7.460
D3 0.613 0.074 8.321
E4 0.000
£6 ©.000
E1 0.153 0.047 3.280
E2 0.148 0.042 3.542
E3 0.084 0.019 4.396
ES 0.093 0.022 4.331
e 0.700 0.086 8.108
Total Effects
ADF APREP pbhi pbh2 pbh3
pbh2 0.000 ©.000 0.682 0.000 0.000
pbha 0.000 o.000 0.391 0.573 0.000
ROT 0.280 0.064 0.121 0.177 0.308
GLO3 0.000 0.000 0.391 0.573 1.000
PBPI ©0.000 0.000 ©.a370 0.543 0.947
GLo2 0.000 0.000 0.682 1.000 ©.000
PEP2 0.000 o.000 0.647 0.949 ©0.000
cLos 0.000 0.000 0.811 ©.000 o.000
paP1 0.000 0.000 ©0.860 0.000 0.000
Indirect Effects
ADF APREP pbh1 pbh2 pbh3
pbh2 0.000 0.000 0.000 ©.000 0.000
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88 B. CORRIDAS

pbh3 0.000 ©. 000 ©.391 0, 000 0.000
ROT 0.000 ©.000 0.121 0.177 0.000
GLO3 0.000 0.000 0.391 0.573 ©.000
PRP2 0.000 ©.000 0.370 0.5643 0.000
GLO2 ©.000 ©0.000 0.682 0.000 ©0.000
PAP2 ©.000 ©.000 0.647 ©9.000 ©0.000
GLD1 0.000 ©.000 0.000 0.000 ©0.000
PBP1 ©.000 0.o00 ©.000 0.000 ©0.000

Summary of models

Model NPAR oMIN OF I CMIN/DF
Default model 18 46.903 27 o.010 1.737
Saturated model a5 0.000 o .
Independence model ° 149.768 38 0.000 4.160 )
Zero model o 648.000 as 0.000 . 14.a00
Modal RMR GF1 AGFL
Dofault model o.080 0.928 0.879
Saturated model 0.000 1.000
lndependenca model 0.394 ©.769 0.711 .
Zero model 0.530 o.000 ©.000
DELTAL RHO1 DELTAZ
NFT RF1 IFIT CF1
Default model ©.687 ©.582 .0.838 0.825
Saturated model 1.000 1.000 1.000
lndependence model ©.000 0.000 0.000 ©0.000
Model PRATI0 PNF1 PCFI
Default model 0.750 0.515 0.619
Saturated model 0.000 0.000 0.000
independence model 1.000 0.000 0.000
NCP 10 90 H1 80
19.903 4.702 42.952
Saturatod modol ©0.o00 ©0.000 0.000 E
Indepundence model 113.768 79.719 165.378 .
FMIN Fo 10 90 HI 90

Default model 0.138 0.033 0.298
Saturated model 0.000 0.000 : 0,000
Indopendence model 0.78%0 0.554 .0 1,079
Modal Lo 90 ur, 90 PCLOSE

Default model 0.072 0.035 ¢.105 B 0.145

Independence model 0.148 o.124 0,173 0.000
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Modal AlC BCcC BIC CAIC
Default model 82.903 as5.589 176.034 164.484
Saturated model 80.000 96.716 322.6828 268.953
1ndependence modal 167.768 169.112 214.334 203.659
2ero model 648.000 648,000 648.000 648.000
Model ECVI L0 90 HI 90 MECVI
Default model 0.676 0.4a70 0.736 0.594
Saturated model 0.625 0.626 0.625 0.672
Independence model 1.165 0.929 1.454 1.174
Zaro model 4.500 3.954 5.097 4.500
HOELTER HOELTER
Model .05 .o1
Default aodel 124 145
Independence model 50 87
Zaro model 14 16

Unuaighted Least Squarus Estimates

Regression Weight

pbh2 0.721
pbu3 0.590
PBP1 0.912
cLo1 0.890
PBP2 0.796
GLO2 1.000
PBP3 0.736
cLo3 1.000
ROT <~ 0.141

0.328

0.402

Estimate
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Total Effects

ADF APREP pbhi pbh2 pbh3
pbh2 ©.000 ©.000 0.721 0.000 0.000
pbh3 ©.000 0.000 0.426 0.590 0.000
ROT ©.328 0.141 0.171 0.237 0.402
cLo3 0.000 0.000 0.426 0.590 1.000
PHP3 0.000 ©.000 0.313 0.434 0.738
cLoz ©.000 0.000 0.721 1.000 0.000
PBP2 ©.000 ©0.000 0.574 0.796 0.000
cLO1 ©.0600 0.000 0.890 0.000 0.000
PBP1 o.a00 ©0.000 0.912 ©0.000 o.000
Indirect Effects

ADF APREP pbhi pbh2 pbn3

pbh2 ©.000 0.000 0.000 0.000 ©0.000
poha a.000 0.000 0.426 0.000 0.000
AOT 0.000 ©0.000 0.171 0.237 0.000
cLoa ©.000 0.000 0.426 0.590 ©.000
PBEP3 o.000 0.000 0.313 0.434 0.000
cLD2 ©.000 ©.000 0.721 0.000 0.000
PBP2 ©.000 0.000 0.574 ©0.000 0.000
GLO1 ©.000 0.000 ©0.000 o.000 0.000
PRP1 o.000 0.000 0.000 ©.000 0.000

Summary of medals

Hodel N oF P cHIN/DF
Default model 18 63.592 27 0.001 2.355
Saturated model as 0.000 o
Independence model -] 544,563 as 0.000 ‘ 16.126
Modal RMR CF1 AGFI ;. PGF1-
Default model 0.055 0.983 0.972 -  0.590
Saturated model ©0.000 1.000 N
Independance modal 0.269 0.8542 0.428 0.a04
DELTAL RHO1 DELTAZ ', RHOZ
Modal NF1 RFL 1F1 e cF1
Default model 0.880 0.951 0.929 -~ "0.908 o.928
Saturated model 1.000 1.000 1.000
lndependonce model 0.000 0.000 0,000 -1 0.000 ©0.000
Model PRATID PNFI PCFI
Default model 0.750 0.722 0.619
Saturated model 0.000 0.000 0.000
Independence model 1.000 0.000 0.000
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HModel NCP L0 90 HI B0
Default model 19.903 4.702 42.952
Saturatad model 0.000 0.000 ©.000
Independence model 113.768 79.719 155.378
Hodel FRIN Fo Lo so HI 90
Default model 0.140 ©0.138 0.033 ©.288
Saturated modael 0.o00 ©.000 0.000 ©0.000
Independence model 1.040 0.790 0.554 1.079
Model AMSEA La so HI 80 PCLOSE
Default modael 0.000 0.035 0.305 ‘0.918
. ©.000

Independance model o.148 0.124 ©.173

Las bu,ul(.nt.c&. corridas fucron (,cncradn; mediante el pro&,ramd LISREL por
generalizados y minimos

medio de miixima verosimilitud, mlnlmos cu'\drados
cuadrados no ponderados .

DA NI=7 NDe145
RA F1eC:\TESISM™1\JOEL\7EST.TXT

LA

PEP1 GLO1 PBP2 GLO2 PBP3 GLO3 ROT

MO NY=7 NE=3 PS=SY.FI TE=DI,FI LY=FU.F1 BE=FU.FI
LE

PBH1 PBHZ PBHI

FR LY(1, 1) LY(2, 1)

FR LY(3, 2)

FR LY(S, 3) LY(7., 3)

VA 1 LY(4, 2) LY(6, 3)

FR BE(2, 1) BE(3, 2)

FR PS(2, 2) PS(3, )

VA 1 PSC1, 1)

FR TE(1, 1) TE(2. 2) TE(3, 3)

FA TE(5, 6) TE(7. 7)

VA O TE€4, 4) TE(6. 6)

OU ME=MV,GLS,ULS SE TV RS EF NDe=3 AD=OFF

HA FI=C:\TESISM"1\JOEL\JEST.TXT

A
ROT APREP ADF

MO NY=1 NXe2 PH=DI.FR PS=DI,FR GA=FU,F1
FR GAC1, 1) CA(1. 2)

Number of Iterations = 15
LISREL ESTIMATES (MAXIMUM LIKELIHOOD)

LAMIDA-Y
PBH1 PBH2 PBH3
PEPY 0.897 - - - -
(0.068)
13.114

TESIS CON

FALLA DE ORIGEN

91



02 B. CORRIDAS

GLo1 0.912 - - - -
¢o.068a)
13.439
PBP2 - - 6.813 - -
€0.049)
16,754
cLo2 - 1.000 - -
PBP3 - - - ©.788
€0.051)
15.339
GLD3 -.- - - 1.000
ADT - - - - 0.354
€o.078)
4.545
BETA pPSI
PoH1L PBH2 PBH3 POH1  PBH2 PBH3
PBHL - - - - -~ 1.000 - ©0.423  0.660
PBH2 0.760 -- - €0.058) (0.077)
€0.073) 7.300 8.485
10.420
PEHI - - 0.591 - -
(0.067)
8.799
THETA-EPS
PEPL GLO1 PBEP2 GLa2 PBP3 GLa3 ROT
0.196 0.169 0.339 - - 0.380 - - ©.799
€0.047)  (0.0473  (0.040) €0.045) - (0.093)
4.161 3.600 8.485 8.485 8.485
GAMMA PHI

ROT 0.069 0.293 APREP

(o.081) (0.081) €0.114)
0.851 3.617 8.776
ADF 0.202 1.000
€ 0.114)
B8.776

GOODNESS OF FIT STATISTICS

CHI-SQUARE WITH 27 DEGREES OF FREEDGM = 63.481 (P = 0.0000182)
ESTIMATED NON-CENTRALITY PARAMETER (NCP) = 36.481

MINIMUM FIT FUNCTION VALUE = 0.441
POPULATION DISCREPANCY FUNCTION VALUE (FO) = 0.2583
ROOT MEAN SQUARE ERROR OF APPROXIMATION (RMSEA) « 0.097
P-VALUE FOR TEST DF CLOSE FIT (RMSEA < 0.0S) = 0.00800

EXPECTED CROSS-VALIDATION INDEX (ECVI) =« 0.691
ECVI FOR SATURATED MODEL = 0.625
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ECVI FOR INDEPENDENCE MODEL = 3.904

CHI-SQUARE FOR INDEPENDENCE MODEL WITH 36 DECREES OF FREEDOM = $44.520
INDEPENDENCE AIC = £62.520
MODEL AIC = 99,481
SATURATED AIC = 90.000
INDEPENDENCE CAIC = 598.310
MODEL CAIC = 171.063
SATURATED CAIC = 268.953

ROOT MEAN SQUARE RESIDUAL (RMR) = 0.0599
STANDARDIZED RMR = 0.0599
GOODNESS OF FIT INDEX (GFI) = 0.910
ADJUSTED GOODNESS DF FIT INDEX (AGF1) = 0.850
PARSIMONY CODDNESS OF FIT INDEX (PGF1) = 0.546

NORMED FIT INDEX (NFI) = 0.883
NON-NORMED FIT INDEX (NNFI) « 0.904
FPARSIMONY NORMED FIT INDEX (PNF1) = 0.663
COMPARATIVE FIT INDEX (CFI) = 0.928
INCREMENTAL FIT INDEX (IFI) = 0.830
RELATIVE FIT INDEX (RFI) = 0.845

CRITICAL N (CN) ~ 50.018

TOTAL AND INDIRECT EFFECTS

TOTAL EFFECTS OF ETA ON ETA INDIRECT EFFECTS OF ETA ON ETA
PBH1 PRH2 PBH3 PBH1 PBH2 PBH3
PRItL - - - - - - PBH1 - - -~ - -
PBHZ 0.760 - - - - PBH2 -- - - - -
€0.073) PBH3 0.449
10.420 €0.067)
PBHY  0.449 ©0.591 - - 6.723
€0.067) (0.067)
6.723 B8.799
TOTAL EFFECTS OF ETA ON Y INDIRECT EFFECTS OF ETA ON Y
PBH1 PBH2 PBHI PBHL PBH2 PBH3
PBP1 0.897 - - - - PBH1 -~ - - - - -
{0.068) cLm - - -- -
13.114 PBH2 0.618 - - -
GLO1  ©0.912 - - - - €0.070)
(0.068) 8.848
13.4239 €L02 0.760 - - - -
PAP2  0.618 0.813 -~ €0.073)
€0.070) (D.049) 10.420
8.848 16.754 PBP3 0.354 0.466 - -
GLOZ 0.760 1.000 - - €0.057) (0.061)
(0.073) 6.157 7.632
10.420 GLD3 ©0.449 0.591 - -
PHPR3  0.354 0.466 0.788 €0.067) (0.067)
€0.057) (0.061) €0.051) 6.723 8.799
6.157 7.632 15.339 ROT 0.159 ©0.209 - -
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GLO3 ©0.449 0.591 1.000 €0.042) (0.052)
€0.067) (0.067) 3.765 4.038
6.723 8.799
ROT  0.159 0.209 0.354
€0.042) ¢ 0.052) (0.078)
3.765 4.038 4.845
TOTAL EFFECTS OF X DN Y
APREP ADF
ROT 0.069 0.293
<0.081) to.081)
0.8s51 3.617
Number of Iterations = 11
LISREL ESTIMATES (GENERALIZED LEAST SQUARES)
LAMBDA-Y
PaHY pBNZ PBH3
POPL 0.881 - - .-
€0.068)
12.983
GLO1 0.812 - - - -
€0.066)
12.324
PBP2 - - ©.953 -
€0.037)
. 25.508
cLo2 -- 1.000 - -
PBP3 -- - - 0.951
€0.039)
24.136
GLO3 - - - 1.000
ROT - - - - 0.308
€0.082)
3.755
BETA PSI
PBH1 PBHZ PBHI PBH1  PBH2 PBH3
PBH1 - - - - - 1.000 0,423 ' 0.619
PBHZ 0.688 - - - €0.0573 (0.074)
€0.073> 7.428 8.329
9.374 .
PBH3 - - 0.567 - -
€0.072>
7.883
THETA-EPS
PBPY GLot PBP2 cLo2 PBP3 cLoa ROT
0.162 0.158 0.087 - - 0.093 == 0.789
€0.049) (0.042)  (0.020) €0.022) €0.097>
3.313 3.754 4.430 4.260 8.122
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GAMMA PHI
APREP ADF APREP ADF

ROT ©0.068 ©.283 APREP ©.882
(o0.081) (o.o081) 0.114)
o.839 3.494 7.737

ADF 0.202 0.845

€ 0.114)

7.412

‘GODONESS OF FIT STATISTICS

CHI-SQUARE WITH 27 DEGREES OF FREEDOM = 46.803 (P = 0.01000)
ESTIMATED NON-CENTRALITY PARAMETER (NCP) « 19.903
90 PERCENT CONFIDENCE INTERVAL FOR NCP = (4.702 ; 42.952)

MINIMUM FIT FUNCTION VALUE = 0.326
POPULATION DISCHEPANCY FUNCTION VALUE (FO) = ©0.138
90 PERCENT CONFIDENCE INTERVAL FOR FO = (0.0331 0.298)
ROOT MEAN SQUARE ERROR OF APPHOXIMATIOR (RMSEA) 0.0721
90 PERCENT CONFIDENCE INTEAVAL FOR RMSEA = (0.0356 : 0.1057)
P-VALUE FOR TEST OF CLOSE FIT (RMSEA < 0.05) = 0.145

EXPECTED CROSS-VALIDATION INDEX (ECV1} = 0.576

90 PERCENT CONFIDENCE INTERVAL FOR ECVI = (0.470 ; 0.736)
ECVI FOR SATURATED MDDEL = ©.625
ECVI FOR INDEPENDENCE MODEL « 1.165

CHI-SQUARE FOR INDEPENDENCE MODEL VITH 36 DEGREES OF FREEDOM = 648.00
INDEPENDENCE AIC = 167.769
MODEL. AIC = 82.903
SATURATED AJC = 90.000
INDEPENDENCE CAIC = 203.559
MODEL CAIC = 154.4H4
SATURATED CAIC = 268.953

RODT MEAN SQUARE RESIDUAL (RMR) =~ 0.0B00
STANDARDIZED AMR = O.0800

GDODNESS OF FIT INDEX (CF{) = 0.928

ADJUSTED GODDNESS OF FIT INDEX (AGFI) = 0.879

PARSIMONY GOODNESS OF FIT INDEX (PGFI) = O.557

NORMED FIT INDEX (NFI1) = 0.687
NON-NORMED FIT INDEX (NNFI) = 0.767
PARSIMONY NORMED FIT INDEX (PNF1) = 0.51S
COMPARATIVE FIT INDEX (CF1) = 0.82b
INCREMENTAL FIT INDEX (1F1) ~ 0.838
RELATIVE FIT INDEX (AFI) = 0.582

CRITICAL N (CN) = 124.599

TOTAL AND INDIRECT EFFECTS
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INDIRECT EFFECTS OF ETA ON

PBH2 PBH3 PBH1L PBH2 PBH3
PBHY - ~ - - - - PBHL - - - - - -
PBH2 ©.688 - - - - PBH2 - - - - --
€0.073) PBH3 .. 0.390
9.374 €0.065)
PBH3 0.390 ©.567 - - 5.986
(0.065) (0.072)
5.986 7.883
TOTAL EFFECTS OF ETA ON Y INDIRECT E£FFECTS OF ETA
oN ¥
PBH1 PENHZ PBH3 PHHL PBH2 PBH3
PEPt  a.881 - - - - PBH1 - - - - - -
(0.068) GLoy - - - - - -
12,983 PBH2 0.666 - - -
GLO1  0.812 - - - . €0.071>
€0.066) 9.245
12.324 GLOz ©.eas - - - -
PBP2 0.656 0.953 -~ - €0.073)
€0.071) (0.037) 9.374
9.245  25.508 PBP3  0.371 0.539 - -
GLO2 0.688 1.000 - - (0.061) (0.069)
€a.073) 6.128 7.868
9.374 GLO3  0.390 0.567 - -
PBP3  0.371 0.53 0.951 €0.065) (0.072)
€0.061) (0.069)  (0.039) 5.986 7.883
6.128 7.868 24.136 ROT ©.120 0.175 - -
GLO3 0©.390 0.567 1.000 (0.040) (0.053)
(0.065) (0.072) 3.015 a.288
5.986 7.883
ROT  0.120 0.175 ©.308
(0.040) (0.053)  €0.0B2)
3.318 3.288 3.7585

Numbor of lterations = 6

LISREL ESTIMATES (UNVEICHTED LEAST SQUARES)

LAMBDA-Y
PBHL PBH2 PBH3
PBP1 0.915 - - - -
€0.133)
6.892
&Lo1 ©.894 - - - -
(0.113)
7.897
PBP2 - - 0.796 - -
€0.071)
11.271

i
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o7
cLo2 - - 1.000 - -
PRP3 - -- ©0.736
€0.077)
9.533
GLo3 - - - - 1.000
ROT - - - - ©.402
€0.059)
6.866
BETA pS1
PuHL PEHZ PBH3 PBHI  PHHZ PBH3
PBH1 - - - - - - 1.000 0.504 0.631
PBUZ ©0.724 - - - - (0.102) (0.096)
€0.110) 4.924 6.847
6.608
paNa - - 0.590 - -
€0.058)
10.149
TRETA-EPS
PHPL GLot PBP2 GLO2 PBP3 GLo3 ROT
0.163 0.201 0.348 - - 0.466 - - 0.730
€0.178) (0.166) (€0.149) €0.152) €o.108)
0.917 1.215 2.341 3.073 6.740
PHI
ADF APREP ADF
0.312 APREP 1.000
€0.097) (0.119)
3.2 8.426
ADF 0.202 1.000
€ 0.119)
8.426

GOODNESS OF FIT STATISTICS

CHI-SQUARE WITH 27 DECREES OF FREEDOM = 63.591 (P = 0.0001736)
ESTIMATED NON-CENTRALITY PARAMETER (NCP) = 0.0
90 PERCENT CONFIDENCE INTERVAL FOR NCP = (0.0 : 7.141)

MINIMUM FIT FUNCTION VALUE = 0.14
POPULATION DISCREPANCY FUNCTION VALUE (FO) = 0.0
90 PERCENT CONFIDENCE INTERVAL FOR FO = (D.O0 ; 0.0496)
RDOT MEAN SQUARE ERROR OF APPROXIMATION (RMSEA) = 0.0
90 PERCENT CONFIDENCE INTERVAL FOR RMSEA = (0.0 ; 0.0598)
P-VALUE FOR TEST OF CLOSE FIT (RMSEA < 0.05) = 0.916

EXPECTED CRUSS-VALIDATION INDEX (ECVI) = D.266
90 PERCENT CONFIDENCE INTERVAL FOR ECVI = (0.292 ; 0.341)
ECVI FOR SATURATED MODEL = 0.389
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ECVI FOR INDEPENDENCE MODEL = 3.702

CHI-SQUARE FOR INDEPENDENCE MODEL WITH 36 DEGREES OF FREEDOM = 644.564
INDEPENDENCE AIC = 533.089
MODEL AIC = 38.358
SATURATED AIC = 90.000
INDEPENDENCE CAIC = £60.927
MODEL CAIC = 94.032
SATURATED CAIC = 167.349

RODT MEAN SQUARE RESIDUAL (RMR) = 0.0508
STANDARDIZED AMR = 0.0507
GOODNESS OF FIT INDEX (GFI) = 0.983
ADJUSTED GOODNESS OF FIT INDEX (AGFI) = 0.972
PARSIMONY GOODNESS OF FIT INDEX (PGFI) = 0.580

NORMED FIT INDEX (NFI) = 0.88
NON-NORMED F1T INDEX (NNFI) = 0.804
PARSIMONY NORMED FIT INDEX (PNFI) = 0.722
COMPARATIVE FIT INDEX (CFI) = 0.928
INCREMENTAL FIT INDEX (IFI) = 0.829
RELATIVE FIT INDEX (RFI) = 0.970

TOTAL AND INDIRECT EFFECTS

TOTAL EFFECTS DF ETA ON ETA INDIRECT EFFECTS OF ETA ON
A

PBit1 PBH2 PBH1 PBH2 PBH3
PBH1 - - - - - - PBH1 - - - - - -
PBH2 0.724 - - - - PBH2 -- - - --
(0.884) PBH3  ©.427
0.819 €0.539)
PBH3 0.427 0.590 - - ©.793
€0.539) (0.077)
0.793 7.680
TOTAL EFFECTS OF ETA ON Y INDIRECT EFFECTS OF ETA
PBH3 PBH1 PBH2 PBH3
- - PBH1 - - -- - -
cLOo1 - - -- - -
PBH2 0.579 - - -
GLD1  ©0.894 - - - - ¢D.688)
€0.822) ©.838
1.086 GLD2 0.724 - - - -
PBP2  0.576 0.796 - - €0.884)
(0.688) (€0.061) 0.819
8.848  12.963 PBP3  0.314 0.434 - -
GLO2 0.724 1.000 - - €0.394) (0.069)
(o0.884) 0.797 6.317
0.819 CLO3 ©.427 0.550 - -
PBP3  0.314 ©0.434 ©0.735 €0.539) (0.077)
€0.394) (0.069) (0.073) 0.793 7.680
0.797 6.317 10.052 ROT 0.172 0.237 -
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cLO3 0.427 0.590
(0.639) (0.077)

0.793 7.680

ROT 0.172 0.237
€0.224) (0.065)
0.764 3.626.

1.000

0.402
(0.089)
4.497.

TOTAL EFFECTS OF X ON ¥
APREP ADF

ROT 0.143
€0,085)
1.658

0.312
€0.081)
3.872
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€0.224) (0.065)
0.764 3.626
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