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Resumen

Modelos de Ecuaciones Estructurales: Conceptos y Aplicaciones

La metodologia de ecuaciones estructurales (SEM, por sus siglas en Inglés,

Structural Equation Modeling) es una técnica estadistica multivariada, relativa-
mente nueva, que combina tanto la regresién lineal multiple como el andlisis
factorial. Permite al investigador no solo evaluar las muy complejas interrela-
ciones de dependencia entre las variables, sino también incorporar los efectos
del error de medida sobre los coeficientes estructurales al mismo tiempo.
A través de la revisién de articulos cientificos, se destaca la importancia de los
modelos de ecuaciones estructurales en las més diversas areas del conocimien-
to, particularmente sus aplicaciones se han extendido al 4rea de Neuropsico-
logia, siendo propuestos varios modelos para explicar los dominios cognitivos,
pero a pesar de este avance, todavia hay varias lineas de investigacién donde
se hace relevante el estudio y la aplicacion de la teoria asociada a ecuaciones
estructurales.

En este trabajo se realiza una formalizacion tedrica asociada a la metodolo-
gia de ecuaciones estructurales partiendo desde la fundamentacién matematica
del andlisis factorial. Estas metodologias son aplicadas a un conjunto de datos
reales del Proyecto “Corazones de Baependi” (Processo Fapesp 2007/58150-7)
del Laboratorio de Genética y Cardiologia Molecular (Incor/USP). Entre los ob-
jetivos de este Proyecto estan involucradas investigaciones que hacen referencia
a las funciones cognitivas que son las capacidades mentales de una persona re-
lacionadas a la memoria, la atencion, el lenguaje y un aspecto muy importante
que son las funciones ejecutivas (Friedman y Miyake, 2017) que serd el foco de
la aplicacion del presente trabajo.

Palabras Clave: Andlisis factorial, ecuaciones estructurales, funciones eje-
cutivas, secuencia de naumeros.



Abstract

Structural Equation Models: Concepts and Applications

The Structural Equation Modeling methodology is a relatively new multiva-
riate statistical technique that combines both Multiple Line Regression and Fac-
tor Analysis. It allows the researcher not only to evaluate the very complex inter-
nal relationship of the dependency between the variables, but also to incorpo-
rate the effects of the measurement of the error on the structural coefficients at
the same time. The importance of structural equation models in the most diver-
se areas of knowledge is highlighted, through the review of scientific articles. In
particular, its applications have been extended to the area of Neuropsychology,
with various models being proposed to explain cognitive domains, but despite
these advances, there are several lines of research where the application of the
theory of structural equations becomes relevant.

In this thesis a theoretical formalization associated with the Structural Equa-
tions methodology is carried out based on the mathematical foundation of Fac-
torial Analysis. These methodologies are applied to a set of real data from the
“Corazones de Baependi” / “Baependi Hearts” Project (Processo Fapesp 2007 /
58150-7) of the Molecular Genetics and Cardiology Laboratory (Incor / USP).
Among the objectives of this Project there are involved investigations that re-
ference the cognitive functions that are of the mental capacities of a person
which refers to memory, attention, language and some very important aspects
as executive functions (Friedman and Miyake, 2017) that are the ones that will
be the focus of the application of the current thesis.

Keywords: Factorial analysis, structural equations, executive functions, num-
ber sequence.
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Capitulo 1

Introduccion

Los modelos de ecuaciones estructurales conforman una técnica estadistica

multivariada actual, con una serie de ventajas sobre las técnicas méds comun-
mente usadas (como regresiéon multiple y andlisis factorial). Permite la prueba
de teorias sobre diferentes fendmenos, incorpora el uso no sélo de variables ob-
servables sino de variables latentes. Permite que se evaliien diversas relaciones
posibles entre las variables observables y latentes, sean dependientes o inde-
pendientes, (Kline, 2011).
La regresion multiple, el andlisis factorial, el andlisis multivariante de la varian-
za, el andlisis discriminante y otras técnicas comunes proporcionan al investi-
gador un conjunto de poderosas herramientas a la hora de tratar con un amplio
abanico de cuestiones practicas y teéricas, pero cada técnica puede examinar
s6lo una relacion al mismo tiempo. Incluso las técnicas que tienen en cuenta
varias variables dependientes, como el andlisis multivariante de la varianza y el
andlisis canénico, siguen representando sélo una tnica relacioén entre las varia-
bles dependientes e independientes. Sin embargo, el investigador se enfrenta
a un conjunto de cuestiones interrelacionadas, por ejemplo, ;cudntas variables
determinan la imagen de una tienda? ;co6mo se combina esa imagen con otras
variables para afectar las decisiones de compra? y finalmente, ;c6mo se convier-
te la satisfaccion con la tienda en la lealtad a largo plazo? Esta serie de asuntos
tienen importancia tanto teérica como préctica y ninguna de estas metodolo-
gias permite tratar con todas estas cuestiones a la vez mediante una técnica
exhaustiva. Por esta razén se estudia la técnica de modelos de ecuaciones es-
tructurales como una extension de varias técnicas multivariadas, entre ellas la
regresion multiple y el anélisis factorial, (Hair y cols., 1999).

11



CAPITULO 1. INTRODUCCION 12
1.1. Antecedentes

Los modelos de ecuaciones estructurales surgen en el afio 1921 por el gene-

tista Sewall Wright, quien los implementé en la genética, con el fin de analizar
un conjunto de relaciones entre una o mas variables independientes, desarro-
llando una forma de romper las altas correlaciones observadas en un sistema
de ecuaciones matemadticas que describian sus hipétesis respecto a unas rela-
ciones causales, estas relaciones entre las variables fueron representadas en un
“path diagram” (diagrama de caminos), también conocido como “Anélisis Path”,
un método que permite evaluar el ajuste de modelos tedricos en los que se pro-
pone un conjunto de relaciones de dependencia entre variables.
En los afios 70 otros investigadores reconocieron la importancia del diagrama de
caminos y comenzaron a trabajar en esta direccién, como Lawley (1940). Bou-
don (1965) y Duncan (1969) propusieron otra variante de andlisis multivariante
vinculada a los diagramas de caminos para ponderar los efectos causales. Bla-
lock (1969) plante6 que todo modelo causal se basa en una serie de supuestos
y se refiere a un nimero limitado de variables. Se postula en ellos una relacién
de causa-efecto (o de causacion reciproca) entre variables (independientes, de-
pendientes), buscando mantener aislados los posibles efectos de otras variables
causales.

Joreskog (1978), desarroll6 modelos de ecuaciones estructurales e incorporé
las caracteristicas del anélisis Path (diagrama de caminos), sus logros se deben
ala combinacién de elementos del andlisis de caminos y el andlisis factorial es-
tableciendo las relaciones de las variables. Esta conjuncién de planteamientos
dio lugar a lo que ahora se llama modelo de medida, que relaciona variables la-
tentes con variables observadas en las de ecuaciones estructurales, y el anélisis
Path, con el que se establecen las relaciones entre variables latentes, se conoce
como modelo de estructura, también dedujo la base de los modelos de ecua-
ciones estructurales, en los que se incorpora el error de medida y las relaciones
entre variables latentes.

Matemadticamente, estos modelos son mds complejos de estimar que otros mo-
delos multivariados como los de regresion o andlisis factorial exploratorio y por
ello su uso no se extendi6 hasta 1973, momento en el que apareci6 el progra-
ma de andlisis LISREL (por sus siglas en Inglés, Linear Structural Relations) (J6-
reskog, 1973). El programa LISREL fue perfeccionado, dando lugar al LISREL VI
(Joreskog y Sorbom, 1986), que ofrecia una mayor variedad de métodos de es-
timacion. E1 EQS (Abreviatura de Structural Equations)(Bentler, 1985) es el otro
paquete utilizado tradicionalmente para este tipo de andlisis. En la actualidad,
existen otros programas de estimacién en entorno grafico, como el AMOS (por
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sus siglas en Inglés, Analysis of Moment Structures) (Arbuckle, 1997). En la ac-
tualidad, es posible utilizar también el programa STATA y el programa R para
estimar estos modelos (StataCorp., 2013) y (R Core Team, 2017).

Desde hace algunos afos, también mencionado en Hair y cols. (1999), los
modelos de ecuaciones estructurales se han utilizado en casi todos los campos
de estudio concebibles, incluyendo la educacion, el marketing, la psicologia, la
sociologia, la salud, la demografia, el comportamiento organizacional, la biolo-
gia e incluso la genética. Las razones de su atractivo para dreas tan diversas son
dobles:

1. Proporciona un método directo de tratar con multiples relaciones simul-
tdneamente a la vez que se da eficiencia estadistica,

2. Esnotablela capacidad para evaluar las relaciones exhaustivamente y pro-
porcionar una transicién desde el andlisis exploratorio al confirmatorio.

Algunos estudios mas recientes se describen a continuacién. En Zamora (2008)
se presenta una secuencia de modelos matemadticos y estadisticos ttiles para
describir las relaciones entre varias variables que permiten analizar un fen6-
meno de interés, teniendo en cuenta la estructura de covarianzas existente entre
ellas. Plantea ocho aspectos del estado de salud reagrupables en dos dimensio-
nes de segundo orden: salud fisica y salud mental tanto en hombres como en
mujeres, a pesar de que existen diferencias en algunas variables con respecto
al género. También en Mateos y Morales (2011), los trabajos son dedicados a la
teoria y estructura de los modelos de ecuaciones estructurales. Casas (2016) uti-
liza estos modelos para determinar el indice de satisfaccién al cliente en toda
Europa, estimando los pardmetros del modelo con ecuaciones lineales simulta-
neas. En el drea de calidad, Cuautle (2010) utiliza estos modelos para proponer
un modelo de gestiéon integral para las empresas mexicanas de manufactura re-
lacionado a la transferencia del conocimiento, Maynez (2011) los implement6
en transferencia de conocimiento organizacional como fuente de ventaja com-
petitiva sostenible: modelo integrador de factores y estrategias.

En la educacidn, se estdn implementando distintas investigaciones como la de
Cervell6 y cols. (2004), donde analizan la motivacion de los alumnos en las cla-
ses de educacion fisica y su percepcién del clima motivacional establecido por
el profesor en el aula. Lozano (2007) valida un modelo para determinar las di-
ficultades a las que se enfrentan los estudiantes en el momento de decidir qué
carrera estudiar. Moneta y cols. (2018) implementaron estos modelos en una
propuesta para explicar el desempefio académico en e-learning, se centraron
en el proceso de aprendizaje bajo entornos virtuales (e-learning) como principal



CAPITULO 1. INTRODUCCION 14

variable latente endégena del modelo, postulando la importancia de los cono-
cimientos previos, la motivacion, las competencias digitales, la autorregulaciéon
y los procesos de interaccién. Madrigal y Avila (2019) utilizaron investigaciones
sociales enfocadas al comportamiento de compra de los Millennials, se realiz6
una seleccién y andlisis de articulos que abordan investigaciones aplicadas a los
jovenesy que ademds implican la incidencia tecnolégica en ellos.

Por otro lado, en el drea de psicologia, se han publicado varios articulos des-
de diferentes campos de investigacién, por ejemplo investigaciones que hacen
referencia a las funciones cognitivas que son las capacidades mentales de una
persona relacionadas a la memoria, la atencion, el lenguaje, y un aspecto muy
importante que son las funciones ejecutivas que serd el foco de la aplicacién
del presente trabajo.

Para entender un poco sobre el campo de las funciones ejecutivas, en primer
lugar se define la memoria de trabajo que es uno de los constructos cognitivos
mads influyentes y que mds atencion ha recibido en las dltimas décadas. Puede
definirse como la capacidad para mantener temporalmente activa la informa-
ci6én para su utilizacion en diferentes actividades cognitivas como comprender
o pensar. Esta capacidad es importante en tanto que se relaciona con el éxito de
la persona en muchas actividades y tareas cognitivas, (Pelegrina y cols., 2016).
Ahora, funciones ejecutivas son habilidades cognitivas involucradas en la for-
macién, planificacién, seleccién, mantenimiento, seguimiento e implementa-
cién de metas que se mantienen temporalmente en la memoria de trabajo. Por
lo tanto, son esenciales para la abstraccién, control del pensamiento, emocio-
nes, el comportamiento y la accién (Miyake y Friedman, 2017), lo que explica
por qué estan asociadas o predicen muchos resultados de la vida, como el éxi-
to en el aprendizaje y rendimiento académico asi como también profesional, el
comportamiento interpersonal y social, la toma de riesgos, consumo de drogas,
asi como salud fisica y mental (Moffitt y cols., 2011; Baggeta y Alexander, 2016).

Existen muchos modelos de funciones ejecutivas, el més citado de los cua-
les (Baggeta y Alexander, 2016) es el modelo de unidad y diversidad de funciones
ejecutivas (Miyakey cols., 2012; Friedman y Miyake, 2017). Este modelo propone
que existen tres dominios ejecutivos correlacionados, a nivel de variables laten-
tes, es decir, variables que se obtienen matematicamente de los puntajes en mas
de una tarea que involucra procesos cognitivos similares. Los dominios investi-
gados en el modelo antes mencionado son:
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» Inhibicién de respuestas automadticas, es decir, la capacidad de inhibir
el comportamiento automadtico, en otras palabras poder concentrarse en
una tarea ignorando fuentes de distraccién;

= Alternancia, la capacidad de cambiar entre dos o més tareas;

» Actualizacién, la capacidad de actualizar los contenidos almacenados en
la memoria de trabajo para mantener temporalmente sélo la informacién
que es relevante para alcanzar un objetivo determinado.

Aunque se ha encontrado que las variables latentes de estos dominios son dis-
tinguibles (diversidad), comparten una habilidad comiin que se denomina uni-
dad de funciones ejecutivas. Este fraccionamiento de dominios ejecutivos se ha
replicado en muchos tipos de muestras, refleja fundamentos fisiolégicos distin-
guibles que parecen ser en gran parte heredados genéticamente (ver Miyake y
Friedman, 2012; Friedman y Miyake, 2017).

En relacién a funciones ejecutivas, hay publicaciones en algunos dmbitos, por
ejemplo Lawson y cols. (2014) proporcionan pruebas consistentes de que el ni-
vel socioeconémico se relaciona sistematicamente con la funcién ejecutiva, y
los nifios con un nivel socioeconémico bajo muestran un peor desempeno en
muchas tareas y enfoques metodolégicos.

Por otro lado, Friedman y Miyake (2017) definen las funciones ejecutivas y revi-
san la evidencia de que en multiples edades y poblaciones, las funciones ejecu-
tivas comtinmente estudiadas (a) estdn fuertemente correlacionadas cuando se
miden con variables latentes; (b) no son lo mismo que inteligencia general; (c)
son altamente heredables a nivel latente y aparentemente también altamente
poligénicas o heredables.

Sin embargo, en la literatura hay varias discusiones al respecto de las definicio-
nes y conceptos asociados con funciones ejecutivas que es un area de estudio
que estd en rdpida expansién de desarrollo, los conceptos y las etiquetas ver-
bales a menudo se usan indistintamente y las tareas a veces se proponen como
medidas de una u otra construccién psicolédgica sin suficiente evidencia de apo-
yo. A este respecto, en el articulo de Morra y cols. (2018) se presenta un estudio
que, se espera, pueda contribuir a corregir la claridad terminolégica en un cam-
po de investigacién floreciente actualmente, como ellos lo manifiestan.

Un estudio que ha sido ampliamente difundido en la literatura en Miyake y
cols. (2000) que envuelve las funciones ejecutivas o dominios cognitivos (inhi-
bicién, alternancia y actualizacién) fue realizado en la Universidad de Colorado,
en que 137 estudiantes universitarios recibieron crédito parcial del curso por
participar en el estudio. Los participantes completaron 9 tareas, tres asociadas
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a cada dominio y mediante un estudio de ecuaciones estructurales encontra-
ron asociaciones entre las tres tareas para cada dominio y atin, mas importante
dentro de los resultados del modelo de ecuaciones estructurales se destaca la
correlacion significativa desde el punto de vista estadistico de estos tres factores
o funciones ejecutivas.

En el contexto de este problema, con el objetivo de replicar este estudio a habi-
tantes de una poblacién brasilera, varios investigadores del drea de Neuropsico-
logia tomaron medidas de varias tareas encaminadas a explicar estos factores 'y
al mismo tiempo estudiar la correlacién de las tres funciones ejecutivas en la po-
blacién blanco de estudio. Asi, dentro del contexto de este problema se utilizara
la teoria asociada al andlisis factorial asi como la teoria de ecuaciones estruc-
turales para dar respuesta al problema planteado y asi contribuir mds desde el
punto de vista tedrico en el drea de Neuropsicologia.

Los participantes del estudio pertenecen al proyecto “Corazones de Baepen-
di” (Processo Fapesp 2007/58150-7) conducido por el Laboratorio de Genética
y Cardiologia Molecular (Incor/USP) (de Oliveira y cols., 2008). El proyecto tiene
como objetivo general encontrar determinantes genéticos que modulan o regu-
lan enfermedades cardiovasculares evaluando la influencia de factores genéti-
cos y ambientales. Sin embargo, un estudio que estd contribuyendo al proyecto
es en el drea de Neuropsicologia que tiene varios frentes de estudio como lo
son estudios de depresion y ansiedad y ultimamente estudios asociados al area
de cognicién, especificamente lo relacionado con funciones ejecutivas, que es
el foco de este estudio. Al igual que en el estudio presentado en Miyake y cols.
(2000), alos 717 participantes, de la poblacién brasilera, se les realizaron 8 prue-
bas o tareas asociadas con las funciones ejecutivas y sobre estas 8 tareas es que
se centra la aplicacién de este estudio. La descripcion de las pruebas o tareas y
variables analizadas se encuentra en el Capitulo 2 y el Capitulo 5 de Aplicacio-
nes.

1.1.1. Justificacion

En la literatura existen muchas investigaciones en las més diversas areas en
las que en sus andlisis utilizan modelos de ecuaciones estructurales, pero en la
gran mayoria se deja totalmente implicita la fundamentacién teérica. Siendo
asi, este trabajo surge de la necesidad de adquirir una fundamentacién mate-
madtica s6lida de la metodologia de ecuaciones estructurales partiendo desde el
andlisis factorial.

Por otro lado, en el 4rea de Psicologia Cognitiva existe el objetivo de investi-
gar la utilidad de las tareas o test con el objetivo de estudiar el modelo utilizando
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datos reales de la poblacion en estudio, se pueden replicar al estudio consagra-
do en la literatura donde ya existen asociaciones o correlaciones (Miyake y cols.,
2000), lo cual es de gran utilidad para continuar con investigaciones como lo
es un estudio de herdabilidad y asociaciones con otras variables como lo son la
edady el grado de escolaridad de los individuos participantes. Se pretende com-
probar o refutar esta teoria, que como se acaba de anotar, es relevante para que
el grupo de investigacion pueda dar continuidad a otros estudios de gran interés
para establecer asociaciones con otras dreas.

Como se mencion6 anteriormente, para la aplicacién del presente trabajo, exis-
ten datos de investigaciones que dan la oportunidad de fundamentar la teoria
y realizar las respectivas aplicaciones, especificamente, se utilizardn datos del
Proyecto “Corazones de Baependi” (Processo Fapesp 2007/58150-7) del labora-
torio de Genética y Cardiologia Molecular (Incor/USP), (Oliveira y cols., 2008,
Giolo y cols., 2009).

El objetivo general y los objetivos especificos son presentados a continuacion:
Objetivo General

El presente trabajo tiene como objetivo general la formalizacién matematica de
la teoria asociada a modelos de ecuaciones estructurales estableciendo ejem-
plos ilustrativos de la teoria y aplicaciones a datos reales que envuelven varia-
bles del campo de la Psicologia.

Objetivos Especificos

1. Fundamentar matematicamente la teoria asociada a modelos de ecuacio-
nes estructurales, teniendo en cuenta el método multivariado de analisis
factorial.

2. Establecer patrones que permitan el estudio de las funciones de cognicién
asociadas con las funciones ejecutivas.

3. Investigar sobre los programas que se utilizan parallevar a cabo las aplica-
ciones delos modelos de ecuaciones estructurales, entre ellos el Programa
SPSS y los paquetes lavaan y SEM del Programa R.

4. Plantear el modelo de ecuaciones estructurales al objeto de estudio como
ilustracién de la teoria formalizada, desde el modelo propuesto hasta la
validacién y conclusiones.



Capitulo 2

Algunos conceptos del area de
Psicologia

En este corto capitulo serdn introducidos algunos conceptos importantes
del drea de Psicologia, los cuales ayudaran en la comprension de la aplicacion
de la teoria abordada en este trabajo, a saber aplicaciones del anélisis factorial y
ecuaciones estructurales a un problema muy especifico del drea de Neuropsico-
logia. También se definird la forma de obtencién de las 8 variables que se utili-
zaran en este estudio. Los psic6logos aportan su conocimiento teérico en la ma-
teria y los datos experimentales de sus estudios, mientras que los matemaéticos
aportan su experiencia en estrategias de modelizacién y técnicas estadisticas,
con la esperanza de que de esta simbiosis surjan modelos ttiles y robustos.

2.1. Definicion e ilustracion de las funciones ejecutivas

Memoria de trabajo: La memoria de trabajo es uno de los componentes cog-
nitivos que més estd involucrado en el aprendizaje humano. Se puede describir
como el conjunto de procesos mentales encargados del almacenamiento y la
manipulacién de la informacién de manera temporal (Baddeley y Hitch, 1974).
Igualmente, estd intimamente relacionada con la memoria de largo plazo, ya
que ambas poseen multiples vinculos para recuperar y procesar informacién ya
almacenada. Gracias a estas caracteristicas, la memoria de trabajo representa
un elemento crucial para diferentes tipos de investigacion, (Baddeley, 2012).
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Miyake y cols. (2000) descubrieron que la capacidad cognitiva de una per-
sona podria ser explicada dentro de tres variables latentes dependientes entre
si, llamadas funciones ejecutivas. Co6mo anotado anteriormente, las funciones
ejecutivas son habilidades cognitivas involucradas en la formacién, planifica-
cién, seleccién, mantenimiento, seguimiento e implementacién de metas que
se mantienen temporalmente en la memoria de trabajo (Miyake y Friedman,
2017). Especificamente las funciones ejecutivas son: inhibicién, alternancia y
actualizacion. Estas funciones ejecutivas al ser funciones de nivel inferior en
comparacién con otras funciones ejecutivas (funciones de planificacién) pue-
den definirse operativamente de una manera bastante precisa ya que para su
descripcién normalmente se dispone de una serie de tareas cognitivas relativa-
mente simples y bien estudiadas. Sin embargo, es posible que estas funciones
estén implicadas en la ejecucién y rendimiento de pruebas ejecutivas mas com-
plejas.

A continuacién se definen las funciones ejecutivas de forma especifica y se ilus-
tran con algunos ejemplos précticos.

= Inhibicién : La inhibicién o control inhibitorio, es definida como la capa-
cidad del ser humano para controlar las respuestas impulsivas (o automa-
ticas) y generar respuestas mediadas por la atencién y el razonamiento.
Mas especificamente es conseguir mantener latente alguna cosa que es
periférica y no es el foco de lo que se esté realizando.
En términos de medicién de la inhibicién, una prueba o tarea consiste en
medir la capacidad que un individuo tiene para aleatorizar. Por ejemplo,
se le presenta una secuencia numérica 1, 2, 3, 4; es de esperarse que al
indicarle a esa persona que contintie con la secuencia de niimeros escoja
aquel que estd definido por la sucesion (5) a pesar de que se le brinda total
libertad a la hora de escoger el siguiente ntimero. La tendencia es a conti-
nuar la secuencia con el niimero 5, pero el individuo tiene que inhibir el 5
(que es lo que se tiene en la cabeza) para poder decir otro niimero lo més
alejado posible dentro del rango de valores establecido. De manera que si
larespuesta es un ntimero distinto al esperado la persona tendrd una nota
de inhibicidn alta. (La tarea se repite un nimero determinado de veces).

= Actualizacién: Consiste en la sustitucion de los contenidos mantenidos
en memoria.
Un ejemplo de actualizacién se da en la lectura. Cuando una persona va
leyendo, va actualizando la informacién por otra, especificamente actua-
lizando las letras y las palabras a lo largo del tiempo. En un momento esta
leyendo una informacién, cambia esa proyeccién por otra informacién y
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no ha borrado de su memoria la anterior, sino que actualiza con la nueva
informacioén.

= Alternancia: Capacidad para cambiar de manera flexible las operaciones
o test mentales, es decir, alternar entre tareas.
Por ejemplo, una persona necesita ir al mercado y requiere ir con su hijo,
entonces debe estar pendiente al mismo tiempo de la lista del mercado y
del bienestar del nifo, por lo tanto, esta alternando constantemente entre
estas dos tareas. Asi, la alternancia es la capacidad de alternar actividades
en el menor tiempo posible.
Otro ejemplo muy préctico es cuando una persona estd escribiendo y al-
guien le interrumpe durante la ejecucién de su tarea, la persona deja de
escribir y le presta atencion a su interlocutor hasta el momento en el que
regresa a su actividad. Si en el momento en que recupera su actividad es-
td perdida, entonces se dice que su capacidad de alternancia es baja. De
manera que cuanto mayor sea la capacidad de alternancia, menos serd la
distraccion.

Segun las definiciones y ejemplos anteriores, se puede inferir que para ejecutar
por ejemplo una tarea 1, el individuo debe focalizar la atencién ignorando otros
estimulos ajenos (se debe inhibir), pero la Alternancia permite cambiar de ta-
rea exitosamente y para lograrlo se debe cambiar el foco entre una tarea y otra.
Por su parte la actualizacién permite saber la fase de ejecucion de la tarea 1, por
lo que terminar esta tarea satisfactoriamente requiere de actualizacion e inhi-
bicién y la alternancia exige tener un grado de inhibicién y actualizaciéon para
poder cambiar de tareas de forma exitosa. Lo anterior, que expresa las relacio-
nes entre las tres funciones ejecutivas, en términos estadisticos se puede escribir
que se esperarian correlaciones significativas entre las funciones ejecutivas.

2.2. Tlustracion de la obtencion de las variables

Los nimeros aleatorios son la base esencial de una simulacién. Usualmente,
toda la aleatoriedad involucrada en el modelo se obtiene a partir de un genera-
dor de ntimeros aleatorios que produce una sucesién de valores que son realiza-
ciones de una secuencia de variables aleatorias independientes e idénticamente
distribuidas.

En el caso del presente estudio, drea de Neuropsicologia, los investigadores uti-
lizaron el Programa RgCalc como generador de nameros aleatorios. Especifica-
mente, RgCalc (para Windows95) es un programa informaético para ayudar a la
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investigacion psicolégica referente al desempefio de la generacién aleatoria en
los humanos. Esté disefiado para evaluar el orden en una secuencia de elemen-
tos (es decir, medir la falta de aleatoriedad) y fue escrito por Towse y Neil (1998).

Como se describié anteriormente, el programa RgCalc estd disenado para el
andlisis de varios tipos de situaciones de generacion aleatoria empleadas en la
literatura psicolégica. Siendo asi, con la ayuda de este programa se obtuvieron
las medidas de 8 pruebas o tareas aplicadas a la poblacién en estudio. Esas prue-
bas o tareas son especificamente las 8 variables que se espera que estén asocia-
das con las tres funciones ejecutivas (inhibicién, alternancia y actualizacién). A
continuacién se presenta una breve descripcion de las variables utilizadas para
esta aplicacién y en el Apéndice D se presentan las férmulas que el Programa
usa en la generacion aleatoria. Las secuencias van de 0 a 100 y una condicién
fundamental es que estan disenados para que el individuo en sus respuestas no
cambie de decena

= TPI: Turning Point Index (TPI) o indice de punto de cambio, calcula el nu-
mero de respuestas que, como valores numéricos, marcan un cambio en-
tre secuencias ascendentes y descendentes (es decir, puntos que repre-
sentan picos). Por ejemplo se tiene los siguientes casos donde puede ocu-
rrir que haya un TPIL:

- En la secuencia de nimeros "1,2,3,4,5,6,3", hay un tnico punto de
cambio en la respuesta "6", ya que la secuencia comienza a descen-
der en este punto.

- Sise tiene la secuencia de niimeros "9,8,7,6,5,8,9", se puede apreciar
entonces dos TPI, en las respuestas "5", ya que en este punto la se-
cuencia empieza a ascender.

- Un ultimo caso en donde puede ocurrir un TPI, es en la secuencia
"3,4,5,5,5,4", contiene un tnico punto de cambio en la respuesta re-
petida "5".

= Adyacencia: Lo que busca esta medida de frecuencia es que no hayan pa-
res consecutivos, es decir, en la secuencia "1,2,4,6,7" 1o ideal es no respon-
derlos pares consecutivos delaforma "1,2"y"6,7", ya que laidea principal
es que la persona responda datos lo més aleatoriamente posible.

= Runs: Es la varianza de una secuencia cuando se presente un TPI, y si esta
varianza es alta, significa que la persona esté logrando ser lo més aleatoria
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posible. Por ejemplo, tomando los 3 casos donde puede ocurrir un TPI, se
tiene que:

- Enlasecuencia "1,2,3,4,5,6,3" se halla la varianza de la secuencia an-
tes de que se gener6 el TPI, es decir, en la secuencia "1,2,3,4,5,6", la
varianza es igual a 3,5.

- Tomando la secuencia "9,8,7,6,5,8,7,9", por tanto se calcula la varian-
za de "9,8,7,6,5,8,7", asi la varianza es 1,80.

- Por dltimo, en la secuencia "3,4,5,5,5,4", se calcula la varianza de
"3,4,5,5,5", 1a cual es 0,80.

= Coupon: Un coupon es la reorganizacion de una secuencia, por ejemplo
el objetivo es tomar ntimeros aleatorios y si la respuesta es la secuencia
"1,2,3,4,5", en esta secuencia no se esta logrando ser aleatorio, ya que se
estd haciendo una secuencia predefinida de términos, ahi la medida de
Coupon es baja.

= Redundancia: Laredundancia consiste en los nlimeros que mds se repiten
en una secuencia, por ejemplo si una personaresponde "1,2,2,2,3,4,5,5,5,5",
estd siendo redundante en los nimeros "2" y "5", por ello si la persona es
menos redundante eso quiere decir que estd logrando ser aleatorio en sus
respuestas.

= Repgap (Repeticion Gap): La repeticién Gap consiste en tomar el prome-
dio de las distancias de repeticién de los nimeros, por ejemplo si se tiene
la secuencia "1,2,3,2,1", la persona en esta secuencia repitié el niamero
"2", entonces la distancia entre esta repeticién es s6lo un ntimero, corres-
pondiente al nimero "3". Tomando ahora la secuencia "2,4,6,8,10,6", en
este caso la distancia es 2 ya que hay 2 nlimeros en medio para volver a re-
petir el nimero 6, por tanto la Repeticién Gap es el promedio entre estas
2 distancias.

= ef pmerrorsalt: Consiste en una medida de cambio ejecutivo que consis-
te en 3 subtareas en las que se presentan listas de ntimeros de dos digitos.
La primera (tarea més) y la segunda (tarea menos), incluye 15 ntimeros de
dos digitos cada una. Los individuos debian sumar tres (tarea méas ) y res-
tar tres (tarea menos), respectivamente, a cada nimero de dos digitos lo
mads rapido posible, anotando las respuestas junto a cada ntimero de dos
digitos a medida que avanzaba la tarea. La tercera (tarea alterna), se trata
de incluir 30 niimeros de dos digitos y los participantes debian alternar
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entre sumar y restar tres a cada nimero de dos digitos manteniendo el or-
den en mente sin pistas. Los ntimeros de dos digitos se eligieron al azar
entre el 10y el 99, con la salvedad de que se excluyeron los niimeros que
terminaban en 8 y9 cuando habia que sumar tres (por ejemplo, 19+3 = 22,
en este caso el participante cambiaria de decena, lo cual no es permitido)
y los nimeros que terminaban en uno y dos cuando habia que restar tres
(por ejemplo, 32 — 3 =29, cambiaria de decena y tampoco es permitido).

= ef_pmtimecost: Tiempo empleado en las tres tareas (mds, menos y alter-
na). A partir de la bateria de cuentas se suma el tiempo para hacer las
pruebas de la tarea mds y tarea menos y se resta el tiempo de la tarea al-
terna.

Estas 8 variables que representan las pruebas o fest, son las variables que se pre-
tenden relacionar con las tres funciones ejecutivas a saber inhibicién, alternan-
cia y actualizacién. El desarrollo de la aplicacién se presentard en el Capitulo
5.



Capitulo 3

Analisis Factorial

El andlisis factorial es una técnica estadistica multivariada en que a partir de
la estructura de dependencia entre las variables de interés, en general represen-
tada por las correlaciones o covarianzas entre las variables, permite la creaciéon
de un conjunto menor de variables (variables latentes o factores) obtenidas a
partir de las variables originales. El objetivo principal de estos modelos es estu-
diar la estructura de correlacién entre un grupo de variables, asumiendo que la
asociacién entre las variables puede ser explicada por una o més variables la-
tentes, que en el caso del andlisis factorial se les conoce como factores. Dicho de
otra manera, la correlacién entre el grupo de variables se explica por la presencia
de los factores subyacentes a ellas (Diaz y Morales, 2012).

Mediante esta técnica es posible saber cudnto cada factor estd asociado a
cada variable y cudnto el conjunto general de factores explica la variabilidad
total del conjunto de datos originales.

Hay dos tipos de analisis factorial los cuales son:

1. Anadlisis factorial exploratorio: Este andlisis permite simplificar la infor-
macioén a partir de la matriz de correlacién, explorar con mayor precisiéon
los constructos o variables latentes y variables observadas. Se aplica con
el objetivo de comprobar hasta qué punto estos instrumentos o los items
que los conforman representan adecuadamente los constructos latentes
de interés. En otras palabras la variabilidad de un conjunto de variables
es explicada por un niimero més reducido de factores y supone que cual-
quier indicador o variable puede estar asociado a cualquier factor. Este
tipo de andlisis es el mads comun ya que el investigador lo emplea como
técnica exploratoria o descriptiva para determinar el nlimero adecuado
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de factores comunes y descubrir cudles variables de medicién son indica-
dores razonables de los factores.

2. Anélisis factorial confirmatorio: Permite contrastar un modelo construi-
do con antelacion, es decir, el investigador especifica el niimero de fac-
tores y el patrén de relacién entre el indicador y las cargas factoriales de
antemano.

En el andlisis factorial para interpretar bien los factores se utiliza una rotacion
de ejes, larotacion se hace necesaria cuando en ocasiones es dificil interpretar el
significado de los factores a partir de la matriz de cargas factoriales, sobre todo
si aparecen varios factores compartiendo variables, es decir, puede haber distin-
tas variables que muestran correlaciones altas con varios factores. Los métodos
de rotacioén ortogonales mads utilizados son: varimax, cuartimax y equimax que
seran discutidos en la Seccién 3.4.

3.1. Anadlisis Factorial Ortogonal

Sea X = (X3, X,..., X)) el conjunto de las p variables observadas, se asu-
men relacionadas con un namero dado de variables latentes F = Fy, F,...., Fy,,
llamadas factores comunes y ademds las fuentes de variacion € = €1, ¢2,...,€p
llamadas errores, algunas veces factores especificos.

El modelo factorial ortogonal es dado por:

Xi—-pm =AnFi1+ApFo+--+ ApFr + €1
Xo—po =A01F1+ ApoFo+ -+ Aoy F iy + €2

Xp—[lp :A'plFl +ﬂ,p2F2+'-'+Amem +£p,
donde:
= A;; cargas factoriales.

» (F1,Fy,---,Fp), con m< p son los factores comunes.

" (£1,€2,"--,&)p) los factores tnicos o especificos.
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En forma matricial

3.1.1.

X, H1 A1 Az 0 Am | | Fa €]
X, K2 Ao Aop o Ao | | Fo £

A el I . . . . A I
Xy Kp Apr Apz - Apm| |Fp &p

X(pxl) —H :A(pxm)F(mxl) +E(px1)-

Supuestos del modelo

Suponga que:

1.

2.

7.

E[X] = p vector de la media poblacional (p x 1).

Cov[X] = £ matriz de dimensién (p x p), definida positiva de covarianzas
de la poblacién.

. E[F]=0, yEle] =0.
. Cov[F] = E[FF'] = Lyxm.

. E[e] =0.

Covle] = Ele€') =¥ pxp con ¥ = diag(y,,...,yp), para i = 1,---, p. Co-
rresponde a las variables especificas o unicidades.

Covle,Fl = E[eF] =0.

Con ello los vectores Fj con j =1,---,myég; coni=1,---,p son no correlacio-
nados (variables aleatorias independientes cuya covarianza es igual a cero), la
matriz ¥ implica que los errores €; son heterocedésticos y no correlacionados.

Finalmente los elementos X, F,€ y A representan el modelo lineal ortogonal:

X =p+AF +¢,

donde ¢ media de la variable i, F factores, A cargas factoriales y € especificidad.

Las cargas factoriales indican la importancia que cada constructo tiene en la
determinacion del valor de cada variable.

Los factores especificos dan cuenta de la parte de cada variable que no es expli-
cada por los factores comunes.
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3.1.2. Diagrama de caminos de un modelo factorial ortogonal

La Figura 3.1 presenta un ejemplo de diagrama de caminos donde las variables
observadas estdn representadas por cuadrados, los factores o variables latentes
por circulos, sus respectivos errores sin cuadrados ni circulos y las flechas van
de una variable independiente a una variable dependiente.

Figura 3.1: Diagrama de camino de un modelo de andlisis factorial ortogonal

3.2. Algunos resultados sobre el modelo de analisis facto-
rial

1. Sise dan todos los supuestos del modelo, la matriz de covarianzas de X, X
en el modelo de andlisis factorial se puede expresar de la forma:

Z=CovX)=ElX-pX-p']

= E[(AF +€)(AF +¢)]

= E[(AF +£)(AF) +¢€")]

= E[(AF +&)((F'A') +€")]

= E[(AF)(F'A") +&(F'A") + AF¢' +€€']

= AE[FF'|A' + AE[F€e'| + E[eF'|A' + Ele€’]

=AN +V¥
donde X es la matriz de correlacion poblacional de las variables (X1,---, X ),
variables observadas y ¥ = diag(y;) es la diagonal de las especificidades.
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Esto implica que la covarianza entre X y F tiene la forma:

Cov[X,F] = E[(X - p)F']
= E[((AF +&)F]
= E[AFF' +¢F']
= AE[FF'| + E[eF']
= AE[FF']
=AI
=A,
lo que permite hacer una interpretacién clara de la matriz de las cargas

factoriales: Sus elementos son las covarianzas de variables originales de la
poblacién con los factores F.

2. En un andlisis factorial ortogonal, se verifica:

= Lavarianza de X;, yla covarianza de X; con X se expresa como:

Var(X;) =A%+ + A3 +y;.
Cov(X;, Xp)=AnAkr +--+ AimAkm-
= Lainterpretacion de las cargas factoriales viene dada por:
Cov(X;,Fj) = Aj,
donde
Cov(X;,Fj)=Cov(Aj1F1+---+AijFj+--+AjmFy +€;,F)
=Cov(Aj1F1,Fj)+---+Cov(A;jFj,Fj)+---+ Cov(AjuFm,F)
+Cov(e;, Fj)
=0+ Cov(A;jF},F))
= AijCOU(Fj,Fj)
=Aij,
por tanto las cargas factoriales son las covarianzas medidas entre las
variables observadas y factores comunes.
» Para facilitar la interpretacién de un factor comun, se calcula la co-

rrelacion entre el factor y cada variable observada

COU(XZ',F]') /11']'
Corr(X;,Fj)=p(X;,Fj)= =

VVarX,/VarF;) i
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3. En andlisis factorial ortogonal, se debe tener en cuenta que la varianza
puede ser descompuesta en 2 términos, a saber:
U% =Var(X;)
=Var(AjnF1+AppFs+ -+ AjFy +€))
=Var(ApnF)+Var(AjppFo)+---+Var(AjmFm) + Var(€;)
= /1?1 Var(Fp)+ A?zVar(Fg) +eeet A?mVar(Fm) + Var(g;)

=A%+ A5+ AT+
1+ 4% i
\l 1 l"n‘

Comunalidades Especificidad

También se puede ver las comunalidades como ¢7 = A% + A%, +---+ A3,

esla parte de la varianza de X; explicada por los factores y la especificidad
es la parte de la varianza de X; no explicada por los factores.

En resumen, las varianzas se expresan comao:

Var(Xy) = A5 + A%, +-+ A2+

Var(Xz) :Agl +A§2+...+A§m+w2
Var(X;) :/112.1 +/112'2+”'+/112'm+1’,l'

_ 92 2 2
Var(Xp) = Ay + A+ + A5, + ).
También se puede escribir como:
2_ 2 hws =12 ...
o] =c; +Y; coni=12,-,p.

Para facilitar la interpretacion de las comunalidades, se sugiere la utiliza-
cion del término entre [0, 1], asi:

L @
Cl = 5

=N

que indica la proporcién de la variabilidad de X ; que es explicada por los
factores comunes. Cuanto mds préxima de 1 (100 %) mejor es el ajuste del
modelo.

Uno de los principales objetivos del andlisis factorial es la representacién de la
estructura de dependencia de los datos, una vez estén estandarizados, es decir :
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= Al realizar el andlisis sobre un conjunto de datos con varianzas de mag-
nitudes diferentes se pueden tener dificultades en la explicacién de esa
dependencia.

= En casos en que exista una diferencia grande entre las varianzas de las
variables originales, se sugiere que el andlisis sea realizado sobre las va-
riables estandarizadas.

= En este caso, las covarianzas corresponden a las correlaciones entre las
variables originales.

De este modo, el andlisis se puede desarrollar a partir de la matriz de co-
rrelaciéon R definida por

R=AAN+V¥.

3.3. Métodos de estimacion

Una vez que se especifican las variables y se prepara la matriz de correlacion,
ya se puede aplicar el andlisis factorial. Para ello es necesario definir el método
de estimaci6n de los factores, existen varios métodos para estimar las pondera-
ciones factoriales A;; y la matriz ¥ de especificidades (Diaz y Morales, 2012).

En esta seccion se explican los métodos mdas comunes, entre ellos estd la es-
timacién por “Componentes Principales”, no necesita suponer normalidad de
los datos originales representados por la matriz X, por otra parte el método de
estimacién por “Médxima Verosimilitud” necesita suponer normalidad multiva-
riada (modelo factorial de Lawley-Maxwell).

También existe el método del “ Factor Principal” que es conocido en el anélisis
factorial, (Johnson y Wichern, 1998).

3.3.1. Elmétodo de Componentes Principales

Dada la matriz X la matriz de covarianza de (X1,---,Xp),sean Ay 2 Ap = --- =
Ap = 0 los valores propios y los vectores propios ey, ez, -, e, obtenidos por la
descomposicién espectral de la matriz de covarianzas Z (Johnson y Wichern,
1998).

Nota: En este trabajo se denota el valor propio por A,, con un sélo subindice,
para no confundir con A, ;, cargas factoriales del modelo definido en la Seccion
3.1.
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Tomando la matriz de covarianza Z, se puede descomponer de la siguiente for-
ma:

Ve,

pxp -
Ape,

Zoxp=A1e1e] +~~~+/1pe,,e;, = [\//11@1 ey /Apep] =AA.
pxp

Por tal motivo tomando tantos factores como variables se obtiene que la matriz
de especificidades es cero, a saber

Z=AA+0=AA"

Del andlisis de componentes principales, por el Teorema de Descomposicién
Espectral dice que existe una matriz ortogonal P y otra matriz diagonal A ver en
Diaz y Morales (2012), tales que

2 =PAP'
=PA1/2(PA1/2)/
— PAY2pL2p!
=AN' +0,
conA=PAY2, PP’ =1, A=diag(A1,---,Ap) yP=e1 -+ ep].

Con ello se busca factorizar la matriz Z de tal manera que existan tantos factores
como variables (m = p), y se obtiene ¥; =0, paratodo i = 1,---, p y las cargas
factoriales valen \/)L_kek , con Ay valores propios, situados en la columna k —
ésima de la matriz de cargas A.

En resumen, salvo el factor v/, las cargas factoriales del k-ésimo factor son los
coeficientes de la k-ésima componente principal, dado que, en efecto, los co-
eficientes de la k-ésima componente principal es el vector e;. Cuando m = p,
se obtiene una representacion exacta £ = AA’ de tipo factorial, con tantos fac-
tores como variables. Pero esto no es objeto del andlisis factorial, se pretende
fundamentalmente explicar la correlacién entre variables con un niimero signi-
ficativamente menor de factores que de variables.

Para ello se desprecian las p — m contribuciones debidas a los p — m “Gltimos”
valores propios Ay+1 = A2 = --- = A, es decir :

Vi
prp: [\//1_161 IRV Amem]pxm =AAN +V.
VAme, mxp
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De forma mas especifica,

Ve 01 ¥, ... 0
Zpep=AN+Y = [Ty - \/)Lmem]pxm : +

Tone| Doon e
mxp |0 0 0 ¥, pxp

dondey; =0;; — Z;”: 1 Al?j, i=1,---,p, teniendo en cuenta que las comunalida-
des son los elementos de la diagonal principal de AA’, por tanto estdn dadas por

(\/A_lely"' »V /lmem)'

3.3.2. FElmétodo de Maxima Verosimilitud

Del modelo de factores ortogonales se tiene que
X=p+A+e, Z=AAN+V.

Sea X3,--+, X, una muestra aleatoria tal que X ~ N(u,X), es decir, X (variables
originales) se supone distribuida Normal Multivariada, donde £ es una matriz
simétrica definida positiva. Entonces, los estimadores de maxima verosimilitud
estan dados por (Johnson y Wichern 1998):

_ 1
X==) Xj
ni=

1

1
Sn:_

Y Xi-X0X;-X).
i=1

Ademéds por los supuestos del modelo se tiene que E[e] =0, E[F] =0, Cov[e] =¥
y Cov[F] =1, entonces se puede suponer que F y € tienen distribuciones Nor-
males multivariadas independientes, tal que

F~ N(0,D),

e~ N(0,¥),

y se pueden obtener estimaciones de méxima verosimilitud de las varianzas
especificas. Cuando F; y £; son conjuntamente normales, las observaciones
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X;—p=AF;+¢; son normales, entonces la funcion de densidad de probabili-
dad est4 dada por:

n

_r _1
LAY, p=]] {(271) Z|Z|77 exp
j=1

1 -1
5 X -wZ (Xj—#)]}

= {(2n)—'2”|AA/+\P|—3exp

1 n
- Y Xj-w AN +P) (X —,u)] }
j=1

donde al maximizar L(A, ¥, i), y volverse cero esta funcién, es claro que permite
concluir que g = X. Por tanto el problema queda reducido a

(A ‘I’) maxL(A Y, [0 = maxL(A v, X)
Sea £ =In L(A,‘P,)_() el logaritmo de la funcién de verosimilitud. Entonces

1& = -
= —%ln(Zn) - glnIAA’+‘I’| -2 L X=X AN +9) X - X)
i=1

1
- —%ln(Zn) - glnmA’ +¥| = S tr(n(AN’ +w)71s,)

- —%m(zn) - g{lnlAA' +W|— tr (AN +9)1S, ),

la anterior ecuacion depende de A y ¥ a través de £ = AA' +¥. Este modelo
alin no estd bien definido, debido a la multiplicidad de opciones para A que
posibilitan las transformaciones ortogonales. Es deseable hacer que L(A, Y, )
esté bien definido imponiendo la condicién de unicidad computacionalmente
conveniente:

ANPA=A.

Las estimaciones de médxima verosimilitud A y ¥ y denotados A y ¥, en el mode-
lo de anélisis factorial ortogonal, con la condicién de unicidad, deben obtenerse
mediante la maximizacién numérica. Afortunadamente, ahora existen progra-
mas informéticos eficientes que permiten obtener estas estimaciones con bas-
tante facilidad.

Nota: Una demostracién completa de este método se puede ver en Hortal (2012).

Ejemplo: En este ejemplo se ilustra la teoria realacionada con el andlisis facto-
rial, el ejemplo es tomado de Barroso y Artes (2003).
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Suponga que el conjunto de datos conformado por 4 variables X;,X»,X3,X4
presenta la siguiente matriz de covarianza X:

Tabla 3.1: Matriz X

Xy

X5

X3

4.00

0.80

1.68

2.16

X, | 0.80

2.00

0.44

0.96

X3 | 1.68

0.44

2.00

1.32

2.16

0.96

1.32

2.00

La matriz de las cargas factoriales A es dada por:

Tabla 3.2: Cargas factoriales

R | B

1.60 | 0.40

0.20 | 1.20

1.00 | 0.20

1.20 | 0.60

La matriz de especificidades ¥ es:

1,28 0,00 0,00
- 0,00 0,52 0,00
0,00 0,00 0,96
0,00 0,00 0,00

0,00
0,00

0,00| "

0,20

El modelo factorial ortogonal con las cargas factoriales y en funcién de dos Fac-

tores es dado por:.

X m
Xo| _|K2| _
X3 M3
Xy Ha

1,00

1,60
0,20
1,20

0,40
1,20
0,20
0,60

[Fl

]

2
3

(o]
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Mas especificamente el modelo puede ser escrito de la siguiente manera:

X, 1= 1,60F; +0,40F, +€&;
Xg —M2= 0,20F1 + 1,20F2 + &
X3 — U3 = 1,00F; + 0,20F, + €3
X4 — 4= 1,20F1 + 0,60F2 +E&4.
En la Tabla 3.3 se presentan las variables, las cargas factoriales al cuadrado, la

comunalidad, el porcentaje de explicacién de los dos factores y la especificidad
para cada una de las 4 variables.

Tabla 3.3: Resumen de los cdlculos presentados en el ejemplo asociado a anélisis
factorial

X; A? f cl2 Porcentaje de explicacién | v;
L ¢ 272
X, | A2, +A2,=1,60+0,40> | 2.72 | ¢{=—=——=0,68, 68% | 1.28
11 12 0_% 4
2
_ C 1,48
Xy | A%, +12,=0,202+1,20% | 148 | Co=—2=—"—=0,74, 74% | 0.52
21 22 0'3 2
2
5 €5 1,04
X3 | A2, +13,=1,002+0,20 | 1.04 | G5=—3 =——=0,52, 52% | 0.96
2 2
2
» ¢ 1,80
Xy | A2, +A2,=1,202+0,60% | 1.80 | 5= — = ——=0,90, 90% | 0.20
41 42 0421 2

Se puede observar que la variable mejor explicada por los factores es X, ya que
explica el 90 % de variabilidad y la variable que menos explica los factores es X3
ya que explica el 52% de la variabilidad, ya que cuanto mas préxima a 1 (100 %)
mejor es el ajuste del modelo.

Definiendo la varianza total como:
p
07=) 07=4+2+2+2=10
i=1
Ahora la variabilidad por parte de cada factor estda dada por:

(3.1

p

2 _ 2 _ 12 2 2

aFi_Z/ll.p_/111+121+-~+)t1p,
i=1
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(3.2)

esla proporcion de la variabilidad total de datos que es explicada por el conjunto
de los factores comunes.

Aplicando la ecuacién 3.1y 3.2, para hallar la explicacién de la variabilidad total
por parte de cada factor, se tiene que:

m Para el factor 1

0F = A3, + A3, + A5 + A5 = 1,60 +0,207 + 1,00 + 1,207,

entonces )
A2
i:Zi ok 504
2 = —2 = T = 0,504
07 Or

Luego el factor 1 explica el 50 % de la variabilidad total de las variables.

» Para el factor 2

0%, = Ay + A5y + AZ, + A, =0,40° +1,20* +0,20° +0,60° = 2,

entonces
i 2
A4
i2 2
izl UFZ 2
> = > = E = 0,2
Or Or

Por lo tanto el factor 2 explica el 20% de la variabilidad total de las varia-
bles.

3.4. Rotacion de factores

En esta seccion se describe principalmente el método de rotacién mas usado
el cual es varimax, en relacion a las rotaciones cuartimax, equimax y rotaciones
oblicuas se puede encontrar una formalizacién matematica en Diaz y Morales
(2012).
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1. Varimax: Rotacion ortogonal, también llamada rotacién Kaiser- Varimax.
La rotacién varimax es una técnica estadistica que se utiliza en anélisis
factorial para intentar aclarar la relacién entre los factores. Generalmente,
el proceso consiste en ajustar las coordenadas de los datos que resultan de
un andlisis de componentes principales. El ajuste, o la rotacion, tiene por
objeto maximizar la varianza compartida entre los elementos. Al maximi-
zar la varianza compartida, los resultados representan de forma simplifi-
cada de como se correlacionan los datos con cada componente principal.
Maximizar la varianza generalmente significa aumentar la correlacion al
cuadrado de los items relacionados con un factor, mientras se disminu-
ye la correlacién en cualquier otro factor. En otras palabras, la rotacién
varimax simplifica las cargas de los items eliminando el término medio
e identificando mas especificamente el factor sobre el que se cargan los
datos.

Por otro lado, el objetivo de la rotacion varimax es determinar una matriz
T, tal que cualquier factor tenga algunas variables con ponderacién alta
y otras con ponderacion baja. Esto se logra mediante la maximizacion de
la varianza asociada con los cuadrados de las ponderaciones A j) sobre
todas las variables, con la restriccién de que la comunalidad para cada
variable no se altere (Diaz y Morales, 2012).

Por tanto, para un factor dado j

p

p 2
%)
1 i=1

p p?

Zp 72 2242
i:l(/lij _}Lj)
Vi=

1

)

donde V; es la varianza de las comunalidades de las variables dentro del
p
2
Z A7 j
i=1

p
ciones del factor j. La varianza para todos los factores estd dada por

factor j y X? =

, es el promedio de los cuadrados para las pondera-
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Como el nimero de variables permanece constante, la maximizacion se
hace sobre la siguiente ecuacién:
k(e 2
A; i
i=1\i=1

1| & i/\4 j
V=-— Ar.—
pliziz Y P

La matriz ortogonal T, se obtiene de tal forma que la ecuacién anterior
sea méaxima, con la restricciéon de que la comunalidad para cada variable
permanezca constante.

2. Cuartimax: La rotaciéon cuartimax maximiza la varianza de las cargas fac-
toriales al cuadrado en cada variable, es decir, simplifica las filas de la ma-
triz de carga. En otras palabras, la rotacidon cuartimax minimiza el ntime-
ro de factores necesarios para explicar cada variable. Mediante la rotacién
cuartimax, a menudo se incluye un gran namero de variables en el primer
factor rotado, por lo que este método no suele ser ttil en muchas investi-
gaciones.

3. Equimax: Método de rotaciéon que es combinacién del método varimax,
que simplifica los factores, y el método cuartimax, que simplifica las va-
riables. Se minimiza tanto el niimero de variables que saturan alto en un
factor como el nimero de factores necesarios para explicar una variable.

Una forma més formal de definir las rotaciones cuartimax, equimax y rotaciones
oblicuas se pueden encontrar en Johnson y Wichern (1998).



CAPITULO 3. ANALISIS FACTORIAL 39
3.5. Analisis de la matriz de correlacion

La finalidad de analizar la matriz de correlacion R = (r;;) donde r;; es la
correlacion muestral observada entre las variables X; y X j, es comprobar si sus
caracteristicas son las adecuadas para realizar un anélisis factorial.

Uno de los requisitos que deben cumplirse es que las variables se encuentren
altamente intercorrelacionadas. También se espera que las variables que tengan
correlacion muy alta entre sila tengan con el mismo factor o factores.

En consecuencia, si las correlaciones entre todas las variables son bajas, tal vez
no sea apropiado el andlisis factorial.

3.5.1. Test de Esfericidad de Bartlett

Se utiliza para probar la hip6tesis nula que afirma que las variables no es-
tén correlacionadas en la poblacién. Comprueba sila matriz de correlaciones es
una matriz de identidad I, es decir ausencia de correlacion significativa entre las
variables. Si se confirma la hip6tesis nula Hy : R = I, es decir, que el determinan-
te de la matriz de correlaciones es 1, Hy : |R| = 1, se comprueba que las variables
no estdn correlacionadas.

El test de esfericidad de Barlett se obtiene mediante una transformacion del de-
terminante de la matriz de correlacién. El estadistico del test viene dado por:

1
=- n—1--2p+5)|IniR|

donde 7 es el nimero de individuos de la muestra, p nimero de variables y R
matriz de correlaciones.

Bajo la hipétesis nula, el estadistico se distribuye asintéticamente segin una
X';‘,( p-1)/2° Si se acepta la hipétesis nula (p > 0,05) significa que las variables no
estdn intercorrelacionadas y por tanto no tiene mucho sentido llevar a cabo un
andlisis factorial.

Por el contrario, si con el test de Barlett se obtienen valores altos de Xz, 0o un
determinante bajo, hay variables con correlaciones altas (un determinante pro-
ximo a cero indica que una o mds variables podrian ser expresadas como com-
binacién lineal de otras variables).

En definitiva, si el estadistico del fest toma valores grandes ( o un determinante
préximo a cero) se rechaza la hipétesis nula con cierto grado de significancia.
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En caso de aceptarse la hipotesis nula, las variables no estén correlacionadas y
deberia reconsiderarse la aplicaciéon de un anélisis factorial.

3.5.2. Matriz Anti-imagen

Una de las premisas de un andlisis factorial es que exista una estructura de
dependencia clara entre las variables en estudio. En el modelo propuesto, esa
estructura se expresa a través de una matriz de covarianza o de correlacién. La
existencia de tal estructura implica que una variable puede, dentro de ciertos
limites, ser prevista por las demds. Para verificar ese hecho se pueden calcular
los coeficientes de la correlacion parcial entre los pares de variables, eliminando
el efecto de las demds variables, se espera que los valores obtenidos sean bajos.

La matriz de covarianzas anti-imagen contiene los negativos de las covarian-
zas parciales y la matriz de correlaciones anti-imagen contiene los coeficientes
de correlacién parcial cambiados de signo (la correlacién entre dos variables se
parcializa teniendo en cuenta el resto de variables incluidas en el anélisis).

3.5.3. Coeficiente de correlacién parcial

Son correlaciones simples y de primer orden, esto es, relacionando una va-
riable con otra y eliminando el efecto de una tercera. Si tenemos X1, X, y X3 la
expresion que relaciona X; con X, eliminado X3 de la manera siguiente:

Iz —rsras
a3 .
VA - -13)

La correlacién parcial mide la variacién conjunta que se da entre una variable
independiente y una variable dependiente, controlando los efectos que sobre
esa variacion pudiera ejercer otra independiente. La correlacién parcial se ex-
presa en términos de coeficiente de correlaciéon de Pearson, y en la férmula se
separa con un punto la variable controlada de las variables dependiente e inde-
pendiente (Johnson y Wichern, 1998):

Fij —TikTjk

Ja=rBa-r2)

Tijk =
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3.5.4. Medidas de adecuacion de la muestra

= El coeficiente de correlacion parcial es un indicador del grado de relacién
entre dos variables, eliminando la influencia del resto de variables.

Silas variables comparten factores comunes, el coeficiente de correlaciéon
parcial entre pares de variables es bajo, puesto que se eliminan los efectos
lineales de las otras variables.

Las correlaciones parciales son estimaciones de las correlaciones entre los
factores tinicos, debiendo ser préxima a cero cuando el Andlisis Factorial
es adecuado, dado que se supone que los factores tinicos no son correla-
cionados entre si.

» En definitiva, si existe un nimero elevado de coeficientes de correlacion
parcial distintos de cero, se interpreta que las hipétesis del modelo no son
compatibles con los datos.

Una manera de cuantificar este hecho, consiste en examinar la medida de
adecuacién de la muestra propuesta por Kaiser-Meyer-Olkin (KMO). Este
indicador mide la adecuacion de un conjunto de datos, se obtiene por

P p
LY
KMO= — )

£Eaf8a

donde r;.zj es el coeficiente de correlacion simple entre las variables X; y
X, a;; es el coeficiente de correlacion parcial entre las mismas variables
X iy X j

El indice KMO se utiliza para comparar las magnitudes de los coeficientes de co-
rrelacion parcial, de forma que cudnto més pequefio sea su valor, mayor serd el
valor de los coeficientes de correlacion parciales a; y , en consecuencia, menos
apropiado es realizar un andlisis factorial (Diaz y Morales, 2012).

Kaiser-Meyer-Olkin para realizar un andlisis factorial propone las siguientes me-
didas
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Tabla 3.4: Medida de KMO
KMO=0,75 Bien

KMO=0,5 | Aceptable
KMO<0,5 | Inaceptable

Otra medida de adecuacién es MSA, (Measure of Sampling adequacy) esta me-
dida es bastante similar al KMO. La medida MSA debe ser calculada separada-
mente para cada variable. El objetivo es verificar si una variable dada puede ser
explicada por las demads (lo que es esperado en un anélisis factorial). Valores ba-
jos de MSA; son indicios de que la respectiva variable puede ser retirada del
modelo sin mayores prejuicios.

La medida es similar al KMO, presentando una légica semejante. Este indice
puede ser interpretado utilizando los mismos limites que la medida KMO, y se
denota por:



Capitulo 4

Modelo de Ecuaciones
Estructurales

Segiin Hair y cols. (2009) el modelado de ecuaciones estructurales es una
agrupacién de modelos estadisticos que buscan explicar las relaciones entre
multiples variables. Para ello, se utiliza una serie de ecuaciones que explican las
interrelaciones entre las variables, como una serie de ecuaciones de regresion
multiple. Estas ecuaciones describirdn los constructos, que a su vez son factores
latentes compuestos por miultiples variables.

Para el autor, todos los modelos de ecuaciones estructurales son distintos
debido a tres factores:

(i) Laestimacion de relaciones de dependencia multiples;

(ii) La capacidad de representar conceptos no observados en estas relaciones
y la correccién del error de medicién en el proceso;

(iii) La definicién de un modelo estructural para la representacién de un con-
junto de relaciones.

Para representar lo descrito de forma tedrica, un modelo general en la metodo-
logia de ecuaciones estructurales consta de dos modelos: El modelo de medida
y el modelo estructural. El modelo de medida representa la relacion entre las
variables observadas y las variables latentes, mientras que el modelo estructural
representa solamente la relacién entre las variables latentes.

Es importante sefialar que la definicién de modelos de medicién y estructura-
les estd completamente elaborada y controlada por investigadores. Sin embar-

43



CAPITULO 4. MODELO DE ECUACIONES ESTRUCTURALES 44

go, con un soporte tedrico adecuado, SEM se convierte en una poderosa herra-
mienta analitica para muchos profesionales que estudian relaciones complejas
en muchas éreas (Hair y cols., 2009).

En este capitulo se presentan los principales fundamentos tedricos de los mo-
delos de ecuaciones estructurales. En primer lugar se describen los tipos de va-
riables para seguir con la formulacién matemadtica del modelo, describiendo es-
pecificamente el modelo estructural y el modelo de medicidn, estableciendo los
respectivos supuestos. También se presenta la notacién general, representada a
través del diagrama de caminos. Finalmente se presentan las ideas de efectos
del modelo, la identificabilidad, los métodos de estimacién y ajuste del modelo.

4.1. Tipos de variable

El modelo de ecuaciones estructurales tiene los siguientes tipos de variables
(Hair y cols., 2009; Bollen, 1989):

= Variables observadas: Son las variables que pueden ser medidas de ma-
nera directa, también llamadas variables indicadoras.

= Variables latentes: También llamadas factores o variables no observadas;
son aquellas variables que se infieren a partir de las variables observadas
y no se pueden medir de manera directa. Las variables latentes o factores
se clasifican en:

1. Variables latentes endégenas: Son las variables latentes dependien-
tes ya que reciben el efecto de otras variables. La variable dependien-
te de un modelo de regresion es endégena. Toda variable end6gena
debe ir acompainada de un error.

2. Variables latentes exdgenas: Son las variables latentes independien-
tes ya que tienen efecto sobre otras variables pero no reciben efecto
de ninguna de ellas. Las variables independientes de un modelo de
regresion son exogenas.

3. Variable error: Representa tanto los errores asociados a la medicién
de una variable como el conjunto de variables que no han sido con-
templadas en el modelo y que pueden afectar la medicién de una
variable observada. Se considera que son variables de tipo latente
por no ser observables directamente. El error asociado a la variable
dependiente representa el error de prediccion.
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4.2, Modelo Matematico

Un modelo de ecuaciones estructurales completo consta de dos partes fun-
damentales: el modelo de medida y el modelo de relaciones estructurales, recor-
dando que el modelo de medida representa la relacion entre las variables obser-
vadas y las variables latentes, mientras que el modelo estructural representa so-
lamente la relacion entre las variables latentes. A continuacion se escriben estas
definiciones en términos matematicos.

4.2.1. Modelo Estructural

Representa las relaciones causales entre las variables latentes, se define por:

Nimx1) = BnxmMimx1) + Timxm$mx1) + Cimx1), (4.1)

donde

1. n es el vector de las variables latentes endégenas.
2. £ es el vector de las variables latentes ex6genas.

3. B(nxm) s la matriz de coeficientes que representa los efectos directos de
las variables i) con otras variables 7).

4. Tmxn) eslamatriz de coeficientes que representan los efectos directos de
la variables & con las variables 7.

5. { es el vector aleatorio de error de las ecuaciones estructurales.

4.2.2. Modelo de Medida.

El modelo de medida representa las relaciones de las variables latentes (fac-
tores) con las variables observadas. Especificamente, el modelo de medida con-
tiene la manera en que cada constructo latente estd medido mediante sus in-
dicadores observables, los errores que afectan a las mediciones y las relaciones
que se espera encontrar entre los constructos cuando éstos estdn relacionados
entre si.

En un modelo completo hay dos modelos de medida, uno para las variables pre-
dictoras y otro para las variables dependientes, a saber:

Yipx1) = Ay(pxmMNimx1) +€px1) (4.2)
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X(gx1) = Ax(gxmEnx1) +8(gx1) 4.3)

donde

. n es el vector de las variables latentes end6genas.
. y e x son los vectores de las variables observadas.

. Ay esla matriz de coeficientes que representa el impacto de las variables

1 con las variables y.

. A, esla matriz de coeficientes que representa el impacto de las variables

& con las variables x.

. & es el vector de las variables latentes exdgenas.

€y 6 son los vectores de error de medicion.

Supuestos del modelo

. { y & son no-correlacionados.

. (I-B) matriz no singular.

. € esno-correlacionados con7 .
. 0 es no-correlacionado con €.

. €y & no correlacionados, pero pueden tener sus respectivas variables co-

rrelacionadas entre si.

. {, e y 6 mutuamente no-correlacionados.

Las matrices de covarianzas de las variables latentes exogenas son dadas por:

1.

2.

®(,xn) = E[EE'] - Matriz de covarianzas de €.

Y (mxm) = EI{{'] - Matriz de covarianzas de (.
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Las matrices de covarianzas de los errores de medicién son:

1. O¢pxp) =E [e€'] - Matriz de covarianzas de €.

2. @s(gxq) = E[66'] - Matriz de covarianzas de 8.

4.4. Diagrama de caminos

Para representar un modelo causal y las relaciones que se desea incluir, se

acostumbra utilizar diagramas similares a los diagramas de flujo. Estos diagra-
mas se denominan diagramas causales, grafico de rutas o diagrama de caminos.
En el decorrer de este trabajo se le llamard diagrama de caminos.
El diagrama de caminos de un modelo es su representacién gréafica y es de gran
ayuda a la hora de especificar el modelo y los pardmetros contenidos en él. De
hecho, los programas actuales permiten realizar la definicién del modelo en su
totalidad al representarlo en el interfaz grafico. A partir del diagrama estructural,
algunas veces, el propio programa deriva las ecuaciones del modelo e informa
de las restricciones necesarias para que esté completamente identificado.

El diagrama de caminos sigue unas convenciones particulares que es necesario
conocer para poder derivar las ecuaciones correspondientes:
= Las variables observadas son representadas por cuadrados o rectangulos.
= Las variables latentes o factores son representadas por circulos o elipses.

= Los errores (sean de medicién o de prediccién) se representan sin rectan-
gulos ni circulos (aunque algunos programas las dibujan como variables
latentes).

= Las relaciones bidireccionales (correlaciones y covarianzas) se represen-
tan como vectores curvos con una flecha en cada extremo.

» Una flecha en un sélo sentido entre dos variables indica el efecto directo
de una variable sobre otra.

= Una flecha en doble sentido indica una influencia reciproca entre las va-
riables.



CAPITULO 4. MODELO DE ECUACIONES ESTRUCTURALES

48

= Cualquier efecto estructural se representa como una flecha recta, cuyo
origen es la variable predictora y cuyo final, donde se encuentra la pun-

ta de la flecha, es la variable dependiente.

= Los pardmetros del modelo se representan sobre la flecha correspondien-

te.

» Cualquier variable que reciba efecto de otras variables del modelo debera

incluir también un término de error.

= Aunque no es necesario que el usuario lo especifique, los programas sue-
len incluir, junto a cada variable, su varianza y, si se trata de una variable

dependiente, su correspondiente proporcién de varianza explicada.

La representacion gréfica y las convenciones a ser utilizadas son descritas en la
Figura 4.1. Cabe recordar que esas convenciones se utilizan desde hace mucho
tiempo, (Bollen, 1989 y Hair y cols., 2009) y se contintian utilizando en muchos
articulos publicados en las diferentes dreas del conocimiento.

La representacion grafica es

— Q —
P N a —

Figura 4.1: Representacion gréfica de las variables del modelo

Variable latente

Variable
ohservada

Relacién entre
dos variables

Covarianza entre

dos variables
Medida de error
de la variable
latente

Medida de Error

de la variable
ohservada

Asimismo, el diagrama de caminos completo es presentado en la Figura 4.2 don-

de se condensan las ideas que fueron presentadas en los items anteriores.
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Figura 4.2: Diagrama de caminos para un modelo de ecuaciones estructurales
completo

Partiendo del diagrama de caminos que representa el modelo de ecuaciones es-
tructurales completo (Figura 4.2), se puede desprender el diagrama de caminos
para el modelo estructural, representado especificamente en la Figura 4.3.
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(2

Figura 4.3: Diagrama de caminos para el modelo estructural

Por tanto el modelo estructural puede ser escrito de forma matricial de la si-
guiente forma:

171]:[ 0 0 [771 [711 7’12] ¢ 4 (1]
N2] [P O] [m2] [yar O ][S2] |C2
que es equivalente a las siguientes ecuaciones:

m= Y1161+ 71262+ 81

12 = Boim + +y2181 + +{5.

Asi mismo, partiendo del diagrama de caminos que representa el modelo de
ecuaciones estructurales completo (Figura 4.2), se representa el diagrama de ca-
minos para el modelo de medida, en la Figura 4.4.
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Figura 4.4: Diagrama de caminos para el modelo de medida

Asi, se tienen las siguientes ecuaciones tanto para las variables x y y

ol [Ag 0] 5]
X2 AZl 0 52
x3| [Asr 0 | [&: N 03
xe| | 0 Asf & 04|’
X5 0 As2 05
[x6] [0 Ae2] 66 |

donde los x; se escriben de forma especifica:

X1 =111 +6,
X2 =12181 +6>
x3 =13181 +63
X1 =A4282+64
X2 =A5282 +65

x3 =A6282 + 05,
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Y2
J3
Y4
Y5
Ve
y7

las variables y; como:

a0

Vs ]

y las matrices de covarianza estdn dadas por:

S O O O

®=

¢n
¢$21

A 0] o)
/121 0 €
A1 0O €3
Agp 0 [771 €4
+ ,

0 As2f [m2 €5

0 e €6

0 A €7

0 g €5
y1=Aum+e
Y2 =A2m1 +€2
y3=Asim +€3
Ya=Aaun +€4
Y5 =As2m2 +€5
Y6 =Ae2m2 + €6
Y7 =Ann2 te€;
Y8 =Agom:2 +e€s,
P12 e LA 1//12]
¢21 Vo1 Yo

(0., ©
0 0 ] 0 9622
0 0 0 0
0 0 0 0
0 0 ©e = 0 0
5 O 0 0
0 Op,] 0 0
0o o

52

(= eloloNe)
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4.5. Efecto Directo, Indirecto y Total

La covarianza entre las variables X e Y es negativa cuando X crece e Y de-
crece. Hay una relacién positiva cuando X crece e Y tdmbien y no existe relaciéon
entre las variables X e Y cuando la correlacion entre ellas es cero. Sin embargo,
la covariacion y causalidad no son la misma cosa. Cuando se observa una alta
relacién (covariacion) entre dos variables, no interpretarla como una relacién
causal entre ambas.

En la Seccién 4.4 se determiné el principal objetivo del diagrama de caminos y
para explicar mejor este concepto, a continuacién se habla de los tipos de rela-
cién que puede llevar a que dos variables X e Y covarien:

1. Relacién directa: En la Figura 4.5, X e Y pueden covariar si X causa Y,
esto quiere decir, asume un modelo de regresion en el que Y fuese la va-
riable respuesta y X la variable predictora, de igual forma si Y causa X
pueden covariar, lo cual seria una regresion de X sobre Y.

x| Yk X ]

Figura 4.5: Relacion simple

2. Relacién reciproca: En la Figura 4.6, la relacion causal entre dos variables
puede ser reciproca o unidireccional. Cuando la relacién es reciproca (bi-
direccional) la variable causa es a su vez efecto de la otra. Este tipo de re-
laciones se representa como dos flechas separadas orientadas en sentidos
contrarios.

_

Figura 4.6: Relacidén reciproca

3. Relacién esptirea: En una relaciéon espurea la relaciéon comprende al me-
nos tres variables, en la Figura 4.7, se observa que X e Y covarian si tie-
nen una causa comun Z. Una relacién espurea se refiere a la existencia
de covariacién entre dos variables que es debida, total o parcialmente, a
la relacién comin de ambas variables con una tercera. Esta es la razén
por la cual la covariacién entre dos variables puede ser muy elevada y, sin
embargo, ser nula su relacién causal.
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Figura 4.7: Relacion esptrea

4. Relacién indirecta: Una relacién causal indirecta implica tres variables
como se observa en la Figura 4.8 ya que X e Y también covarian si es-
tan relacionadas a través de una tercera variable Z. Existe una relacién
indirecta entre dos variables cuando una tercera variable modula o me-
diatiza el efecto entre ambas. Es decir, cuando el efecto entre la primera y
la segunda pasa a través de la tercera. A las variables que median en una
relaciéon indirecta se les denomina también variables moduladoras.

Figura 4.8: Relacion indirecta

Una vez establecidos los posibles tipos de covariacién o covarianza entre las va-
riables del modelo; se define entonces una serie de reglas de descomposicion
que permiten establecer las relaciones entre las covariaciones y los pardmetros
de éste, (Batista y Coenders, 2000).

Por tanto en un diagrama de caminos se tienen los siguientes efectos:

1. Efecto directo: Influencia de una variable en otra sin intermedio de nin-
guna variable.

2. Efecto indirecto: Influencia de una variable con otra a través de al menos
otra variable.

3. Efecto total: Suma del efecto directo e indirecto.
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La Tabla 4.1 resume la descomposicién de los efectos para el modelo general de
ecuaciones estructurales con variables latentes. Estas descomposiciones pue-
den especializarse para tratar cualquiera de los modelos. Por ejemplo para ilus-
trar estos efectos, se considera la Figura 4.2 presentada en la Seccién 4.4. Un
efecto directo de de &; sobre 17 es y11, un efecto indirecto de &, sobre 1, es
Y11 * B21 v el efecto total es Y11 +y11 * B21-

Tabla 4.1: Férmulas de efectos (Bollen, 1989)

Efectos en
Efecto de ¢ n y X
Directo r 0 Ay
Indirecto | I-B)"'T-T A,d-B)"'T 0
Total (I-B)"'T AyI-B)'T A,
Efectoden n y X
Directo B A, 0
Indirecto | I-B)™'I-B A,0-B)"'-A, 0
Total I-B)'-1 AyI-B)™! 0

4.5.1. Indicadores reflectivos y formativos

Un indicador formativo se diferencia de uno reflectivo en que el indicador
formativo afecta a la variable latente, mientras que en el indicador reflectivo es
la variable latente la que produce un efecto en el indicador. Por tanto se relacio-
nados causalmente con la variable latente de manera opuesta.

En la Figura 4.9 se puede ver un modelo reflectivo ya que la variable latente
es la causa de las variables o medidas observadas, en cambio en la Figura 4.10 se
aprecia el indicar formativo ya que causa una variable latente, asi que un cam-
bio en ella no es acompanado por un cambio en todos sus indicadores. (Bollen,

1989).
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Figura 4.10: Diagrama de indicador formativo para el modelo de medida

4.6. Matriz de covarianza implicita

Los pardmetros del modelo estdn presentes en 8 matrices: B, ', Ay, Ay, @,
¥, O, ©5. El vector que contiene todos esos pardmetros se denota por 6. Es-
pecificamente los parametros son los coeficientes que acompanan las variables
latentes en el modelo estructural y de medida, varianzas y covarianzas de las va-
riables latentes exgenas, errores de medida y errores del modelo de estructura.

La premisa para modelar las ecuaciones estructurales se puede enunciar de la
siguiente forma:

Si el modelo estuviera correcto y si los pardmetros fuesen conocidos, la matriz po-
blacional de las covarianzas podria ser reproducida exactamente a partir de la
combinacién de los pardmetros del modelo, (Bollen, 1989).
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Si se denota la matriz £ como la matriz de covarianza poblacional de las varia-
bles observadas x y y, 6 el vector que contiene los pardmetros del modelo y Z(0)
la matriz de covarianzas implicitas en funcién de los pardmetros del modelo, la
premisa en forma estadistica puede ser enunciada mediante la siguiente hip6-
tesis:

Hy:X=%2(0). (4.4)

Como Z es la matriz de covarianzas de las variables observadas, y por dlgebra de
matrices se puede escribir £ como funcién de los parametros del modelo:

ZJ’J’ zyx

>(0) =
=15, zu

. (4.5)

Después de haber enunciado la matriz 2(6) en la ecuacién 4.5 se procede a des-
cribir cada uno de sus componentes en funcién de los pardmetros del modelo,
(Matsueda, 2012).

En primer lugar se describe la matriz implicita de y:

Z,y(©) =Elyy']
= E[(Ayn+€)(A,n+€)'] Porlaecuacion 4.2
= E[(Ayn+e)m'A}, +€")]
= E[Aynm' A}, + Ayne’ +en' A, +e€'] (4.6)
=AyElnn'IA, + AyEne') + Elen'|A, + Elee]
= AyE[Tm’]AS, +0+0+0, Supuestos del modelo
= AyElmm'1A}, +©,.

Por lo tanto por la ecuacion 4.1 donde se presenta el modelo de forma matricial:

n=Bn+T{+(
n-Bn=T{+(
n(I-B)=T&+{ @

n=U-B) 'TE+Q).
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Tomando la ecuacion anterior 4.6 y reemplazando por 4.7 se tiene que:
Zyy(0) = AyEmn'IA), +©,
=AyE[I-B) ' TE+ (T -B) ' TE+) 1A, + O,
=Ay(I-B) ' EITE+{)TE+0) I-B) "IN, +0,
=A,(I-B)'E(T¢+OET +{U-B) A, +©,
=A,(I-B) " TEE I +TEE) + EE T + ER 1 (T —B)_I/Ag, +0O,
=A,(I-B)"Hror' + ¥ —B)‘I’AS, +©, Supuestos del modelo.

(4.8)

En segundo lugar se describe la matriz implicita de x, la cual estd dada por:

Z.x(0) = E[xx']

=E[(A £ +6)(A£+6)] Porlaecuacién 4.3

= E[(Ax§ +8) ('A% +6")]

= E[AEE' N + A &6' +8E' N + 66 4.9)
= AL E[EE'IA + A E[E6'1 + EI6E'IA! + E66']

=A,®A +0+0+0O;5 Supuestos del modelo

= A, @A +O;.

Ahora la matriz de covarianza implicita de y con x estd dada por:

Elyx']

=E[(A)n +€)(A£+6)'] Porecuacién4.2,4.3

= E[(Ayn+€)(&'A; +8")] Porel apéndice A.2, A4

= E[Ayné' A+ A b’ +e&' A +eb')
=AyEM¢'IA + A Enb'] + Ele€'| A’ + E[ed']

=A,EM¢'IA,+0+0+0 Supuestos del modelo

=AyE(I-B) ' TE+0)E 1A, Por ecuacion 4.7

=A,(I-B)'E[T¢ +{&'1A,

=Ay(I-B) "TEEE + E[(E 1A,

=Ay(I-B) "TEIEE1 + E[(E 1A,

=AU —~B) {T® +0}A!. Supuestos del modelo

=A,(I-B)"'TOA..

2,.0) =

(4.10)
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Por tltimo la covarianza implicita de x con y:

Z.y(0) = Elxy']
= E[(Ax¢ +6)(Ayn+€)'] Porecuacion4.2,4.3
= E[(A§ +8) ' A}, +€)]
= E[Ax{n’AS, + A€ +6n’A3, +6¢']
= ALEgn'IA), + A Ege') + E16nIA), + E[8'€]
= AxE[{n']AS, +0+0+0 Supuestos del modelo
= A E[E(I-B)"'T&+{)'IA), Por ecuacién 4.7
= AEETE+0)'I-B) V1A,
= AEEET +¢NUI-B) VA,
= AEEET +{NU-B) A,
= AAEEE T + EEC1IU-B) A,
=A O +0}(I - B)fl/AS, Supuestos del modelo
=A@T'(I-B)""A),

(4.11)

En el Apéndice A se presentan algunas férmulas para poder entender mejor estas de-
mostraciones, especificamente las ecuaciones A.2 y A.4.

Ahora, con los resultados (4.8), (4.9), (4.10) y (4.11) se llega a la matriz que fue descrita
en la ecuacién 4.5 pero ahora escrita en términos de los pardmetros del modelo, espe-
cificamente se tiene:

Ay(I-B)"{I®I' +¥}(I-B) VA, +O, A,UI-B)'TOA,

20)= A®T'(I-B)" VA A DA +O
X y X x )

)

Por tanto, la hipétesis definida en la ecuacién 4.4, puede ser formulada como:

Ay(I-B) '{TOI' +W}(I-B)"'A,+©, A,(I-B)"'T®A,

Hy:Z=32(6) = ,
0 ©) A@T'(I-B)"'A), A DA +O;

(4.12)

Se debe tener en cuenta que no se conoce la covarianza real de la poblacion, por tanto
se toma S = 2(0) para encontrar las estimaciones de los pardmetros del modelo, donde
S es la matriz de covarianza muestral.

La estimacion se realiza buscando valores para los pardmetros desconocidos 6 para que
2(0) coincida con la matriz de covarianza de las variables observadas.
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Tomando la hipétesis formulada en 4.12, para comprobar la igualdad, se deben estimar
los respectivos pardmetros. El objetivo de la estimacién es obtener los valores de los
pardmetros que permitan mantener esta igualdad con los datos muestrales como seré
visto en la Seccién 4.8. En la préxima seccién se abordara el problema de identificabili-
dad del modelo.

4.7. Identificacion del Modelo

Dado un modelo de ecuaciones estructurales, no siempre se puede encontrar un
Gnico vector de pardmetros 6 que optimice la solucién del problema.
Partiendo de la notacién definida en la seccién anterior, el modelo de ecuaciones es-
tructurales se dice identificable cuando se cumple la siguiente condicién:

2(01) =Z(0,) = 01 = 0-.

La identificacién tiene como objetivo demostrar que los pardmetros desconocidos del
modelo son funciones de uno o varios elementos no redundantes de Z y esta funcién
conduce a una solucién tnica. Si todos los elementos del vector 0 estdn identificados
el modelo estd identificado. Para determinar la identificacién del modelo a partir de es-
ta definicion, cada elemento de 6 debe ser resuelto en términos de los elementos de la
matriz X a partir de la ecuacién 2 = Z(0) (dada en la hip6tesis presentada en la ecuacién
4.4). Si se tienen k variables observadas el nimero de ecuaciones que se derivan de la

igualdad anterior es 3 k(k+1), conlo cual si t es el nimero de pardmetros tres situacio-

nes son posibles:

1
1l.t= 3 k(k +1). En este caso, la informacién contenida en Z es suficiente para estimar

los pardmetros y existe una solucién tinica para los elementos en 6. Si un modelo satis-
face la condicién se le conoce como saturado.

1
2.t< 3 k(k +1). Aqui hay més informacién en X de la requerida para estimar los para-

metros y el modelo se denomina sobreidentificado. En este caso, el sistema determi-
nado X = Z(0) (4.4) posee infinitas soluciones. En el proceso de estimacién se escoge
la solucién que minimice una funcién de discrepancia (ver Seccién 4.8 F(S,X)). En este
sentido la escogencia es 6ptima.

1
3.t> 3 k(k+1). En este caso la informacion contenida en X es insuficiente para estimar

los pardmetros y se dice que el modelo es no identificado o sub identificado.
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Para establecer la identificacién de parametros en modelos sencillos, en ocasiones el
dlgebra matricial puede ser de gran ayuda. En el caso de ecuaciones estructurales, don-
de se tienen muchos pardmetros para estimar, se ha establecido un conjunto de reglas
para ayudar en la identificacién. Los pardmetros a estimar son los parametros libres ! 2
3 de las 8 matrices paramétricas que fueron escritas al inicio de la Seccién 4.6.

Antes de describir las reglas de identificacién, se presenta un resumen de la propuesta
de Bentler (1995) que es ttil para identificar los pardmetros del modelo:

1. Todas las varianzas y covarianzas de las variables exdgenas son pardmetros del
modelo.

2. Todas las cargas factoriales que conectan a las variables latentes con sus indica-
dores son pardmetros del modelo.

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

4. Lasvarianzasy covarianzas entre variables end6genas y las covarianzas entre va-
riables endégenas y ex6genas, nunca son parametros del modelo.

Algunas reglas que son de uso comtn para establecer la identificabilidad de un modelo
de ecuaciones estructurales se presentan a continuacién.

Regla de los grados de Libertad, también conocida como regla ¢

La informacién disponible para la identificacién corresponde a los elementos no
redundantes de 2. Debido a que hay p variables en y y q variables en x la matriz X es de
orden (p + q) x (p + q) y como la matriz es simétrica hay

p+q)(p+qg+1)
2

’

en consecuencia para escribir los pardmetros en 6 en funcién de los elementos de X se

. p+q(p+qg+1) . C .
dispone de wratprqgry) ecuaciones. Por lo tanto, una condicién necesaria aunque

no suficiente para la identificacion de los pardmetros es que

< p+q)(p+qg+1)
2

t

)

donde t denota el niimero de elementos de 6.

Esta regla es bastante general en el sentido que puede aplicarse a cualquier mode-
lo SEM. Su mayor utilidad es que permite identificar un modelo no identificado. Atin
cuando su cumplimiento no garantiza que el modelo pueda identificarse, por cuanto la

1Un pardmetro libre es aquel que no es fijo ni restringido.
2Un pardmetro fijo es aquel al que se le asigna el valor de una constante conocida.
3Un pardmetro restringido es aquel que se escribe en funcién de otros pardmetros libres.
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condicién no es suficiente, su incumplimiento indicaria que el modelo no es identifica-
ble por cuanto la condicién es necesaria.

Otras alternativas al problema de identificabilidad del modelo pueden ser encontradas
en Joreskog y Sorbom (1986). Una discusion al respecto de la identificacién de modelos
se puede encontrar en (Kline, 2011). Para una revisién més extensa puede consultar, por
ejemplo, Bollen (1989); Bekke y cols. (1994); Rigdon (1995); Brito y Pearl (2002); Bollen y
Davis (2009) entre otros.

4.8. Métodos de Estimacion

En las secciones anteriores se ha mencionado el problema de estimacion. La esti-
macion del modelo de ecuaciones estructurales completo se basa en las relaciones en-
tre la matriz de covarianza y los pardmetros del modelo contenidos en el vector 0 . Si el
modelo en estudio es correctoy se conocen los parametros de la poblacion, se tiene que
Z = 3(0), sin embargo se usa la matriz de covarianza muestral S como una estimacién
de Z. Por tanto los pardmetros del vector 8 son estimados de tal manera que la matriz de
covarianza estimada Z(0) esté tan préxima de S como sea posible. La evaluacién de tal
proximidad sigue lo que siempre se realiza en estadistica, a saber, minimizar una fun-
cion de la matriz de residuos (S —X). Dado lo anterior, los pardmetros en 6 se estiman
de tal forma que minimicen una funcién del tipo F(S,X) (Raykov y Marcoulides, 2006)
que se denominan funciones de discrepancia y cumplen las siguientes propiedades:

1. F(S,X) es un escalar.
F(§,X)=0.
F(S,2)=0siysolosiZ =S8.

Ll

F(S,%) escontinuaenXyS.

Minimizar una funcién de ajuste que satisfaga tales condiciones conduce a estimadores
consistentes de 0, (Browne, 1984).

Asumiendo que el modelo esté identificado, se deben estimar los pardmetros libres. Esta
estimacion estd basada en procedimientos iterativos. Los métodos de estimacion mas
empleados, a través de la funcién F(S,Z), son Maxima Verosimilitud (Maximum Like-
lihood o ML), Minimos Cuadrados no Ponderados (Unweighted Least Squares o ULS),
Minimos Cuadrados Ponderados (Weighted Least Squares o WLS), Minimos Cuadrados
Generalizados (Generalised Least Squares o GLS) o Minimos Cuadrados Parciales (Par-
tial Least Squares o PLS).
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4.8.1. Método de Maxima Verosimilitud

El método de Méaxima Verosimilitud (ML), construido para la prueba de hipétesis
H,:Z =2(0) frente Hy : £ # 2(0), bajo el supuesto de que los datos se distribuyen nor-
malmente 4, es uno de los métodos mds utilizados en ecuaciones estructurales. La fun-
cion F(S,X) adopta la expresion:

Fupi(S,2(0)) = IndetZ(6) —IndetS + tr(SE™10)) - (p + q), (4.13)

donde X(0) y S se asumen definidas positivas, con lo cual sus determinantes son ma-
yores que cero y asi, todos los términos del lado derecho de la ecuacién 4.13 estdn bien
definidos.

Para maximizar la funcién de Verosimilitud descrita en la ecuacién 4.13 se deriva par-
cialmente con respecto a  y usando A.11 y A.12, definidas en el Apéndice A de expre-
siones matriciales, se tiene:

iFML(S ZO)=tr

1 —_— —_— - —_—
30 (O 2(6)] tr[ l@esz™! 2(9)]

tr{ e -=21@ss- 1(9)]—2(9)}
tr{[I 18Iz (6)@2(9)}
=tr{>:‘1(6)[z‘1(0)—312—1(9)%2(9)}.

La derivada parcial de la ecuacién 4.13 respecto 6, y 8,, dos componentes cualquiera

de 6, es:
" .
00,00, ] }

De esta forma, se aplica un proceso de optimizacién para estimar los pardmetros. Asi,
una estimacién 6ptima 6 maximiza la verosimilitud del modelo, que estd asociado a mi-
nimizar la distancia d(Z (§), S) entre la matriz de covarianzas muestral S y las covarian-
zas poblacionales inferidas =), aunque no debe confundirse con un ajuste de datos
(Kline, 2011).

——Fy(8,2(0) = tr{ >

La maximizacién de Fy(S,2(0)) légicamente cumple con las propiedades de los es-
timadores de Maxima Verosimilitud, es decir, conduce a estimadores asintoéticamente
normales, invariantes, consistentes, eficientes e insesgados siempre que y y x sigan una
distribucién normal multivariada y el modelo esté sobre identificado.

4Los detalles se pueden encontrar en Bollen (1989), con la tinica necesidad de manipular las
expresiones para que la prueba sea cero cuando S = 2(8)
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= La consistencia asegura que al aumentar el tamafio de la muestra, el estimador
converge al verdadero valor del pardmetro.

= Por otra parte, la eficiencia indica que la distribucién del pardmetro tiene varian-
za minima.

= Al ser insesgado, se tiene que E[0] = 6, lo que asegura que el estimador se distri-
buye alrededor del pardmetro.

= Como los estimadores son asint6ticamente normales, cuando aumenta el tama-
fio de la muestra, es posible realizar pruebas de significancia estadistica para ca-
da uno de los pardmetros estimados. Ademads de las pruebas individuales, es po-
sible realizar una prueba para el ajuste general del modelo.

El supuesto de normalidad multivariada de las variables observadas, por lo general, no
se satisface completamente con datos reales. Las pruebas estadisticas de adecuacién
del modelo se ven afectadas por la no normalidad (Kaplan, 2000). Para abordar este
problema, Satorra y Bentler (1988, 1994, 2001, 2010) desarrollaron pruebas estadisticas
para corregir la prueba de bondad de ajuste por el sesgo producido por las desviaciones
de la normal multivariada. No obstante, algunas investigaciones (por ejemplo, Raykov
y Widaman, 1995) han mostrado que Fj;1.(S,Z(0)) puede ser empleada atin con leves
desviaciones de la normalidad, en particular, si el interés primario es la estimacién de
parametros.

Debido al caracter asintético, se tiene que para valores grandes de n
51
(n=DEmL~yx"|Sp+@p+g+D-t),

donde p es el niimero de variables observadas de 7, g es el nimero de variables obser-
vadas de ¢ y t es el nimero de pardmetros libres del modelo.

Esto provee una prueba de ajuste global del modelo, conocida como prueba de bondad
de ajuste y?, para contrastar la hipétesis establecida en 4.4, a saber, Hy : Z = 2(6).

En este caso, si no se rechaza la hip6tesis nula, se tiene evidencia de que el mo-
delo tuvo un buen ajuste. Es importante sefialar que esta prueba debe usarse para un
tamafo de muestra suficientemente grande y que las variables tengan la normalidad
multivariada.

4.8.2. Minimos Cuadrados Generalizados
La estimacién de minimos cuadrados generalizados tiene como objetivo minimizar

la diferencia entre los valores observados en S y los elementos correspondientes predi-
chos en 2(0). La funcién a minimizar es:

Fers(S,20)) = %tr{[S—Z(H)]W_l}Z, (4.14)
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donde W~! es una matriz de peso para la matriz residual. Minimizando la funcién en
4.14 se obtienen los estimadores de minimos cuadrados generalizados para los para-
metros del modelo. Se pueden utilizar varias matrices de pesos, sin embargo, la mds ha-
bitual es W~! = §~! lo que lleva a la obtencién de estimadores consistentes, eficientes
y con distribucién asint6ticamente normal multivariada. También con esta seleccién
de la matriz de pesos se obtiene una distribucién para el estimador (n—1)Fgrs(S,2(0))
idéntica a la obtenida en el caso de la funcién asociada a la verosimilitud Fy, (S, Z(0)),
bajo la suposicién de que el modelo es correcto, a saber:

1
(n—1)Fgrs ~ x° §(p+q)(p+q+1)—t )

Bajo la suposicién de normal multivariada tanto los estimadores de méxima verosimili-
tud como los estimadores de minimos cuadrados generalizados son 6ptimos en el sen-
tido de ser mds precisos en grandes muestras, (Bistaffa 2010).

Asi, la ecuacion 4.14 puede ser escrita como:

1
Fgrs(S,Z2(0)) = Etr{[s—z(ens*l}z. (4.15)

La derivada parcial de la ecuacién 4.15 con respecto a 6 es dada por:

0
%FGLS(SZ(Q))—_U{Z[S 20187 —[S 018 }
(4.16)

— -1 _ -1 2
—tr{[S (Z(0) - SIS a92'.(09)]},

ya que la derivada parcial de S con respecto a 8 es igual a la matriz cuadrada nula de
orden p + g variables observadas.

De la derivada parcial de la ecuacién 4.16, se procede a hacer la derivada parcial de la
ecuacién 4.15 respecto 8, y 8, para dos componentes cualquiera de 0 se obtiene:

g

Las estimaciones obtenidas por el método GLS tienen las mismas propiedades que las
estimaciones obtenidas por el método ML. Bajo la suposicion de normalidad multiva-
riada, tanto los estimadores ML como los estimadores GLS son excelentes cuando el
tamano de la muestra es grande (Bollen, 1989).

FGLS(S 2(0)) = tl‘{ S_ S_ —2(9)

0
00,00,
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4.8.3. Minimos Cuadrados no Ponderados

La funcién de discrepancia de minimos cuadrados no ponderados es un caso par-
ticular de la funcién de minimos cuadrados generalizados para W = I, luego puede ser
escrita a partir de la siguiente expresion:

1
Fyrs(S,Z(0)) = Etr{[S—Z(G)]Z}. (4.17)

Minimizando esta expresion se obtienen los estimadores de minimos cuadrados no
ponderados para los pardmetros del modelo. Esta funcién minimiza la suma de cua-
drados de cada elemento de la matriz residual [S — 2(6)]. Aunque es la mds simple de
todas las funciones de discrepancia, determina estimadores consistentes y no requiere
el supuesto de que las variables observadas siguen alguna distribucién particular. Por
otro lado, no cuenta con los estimadores asint4ticamente mas eficientes, no tiene una
escala invariante y no se puede evaluar la prueba y2, ( Bollen, 1989).

La ponderacién impuesta sobre la matriz de residuos es el tinico factor que diferencia
Fyrs(S,Z(0)) de Fgrs(S,Z(0)).

1
Fyrs(S,2(0)) = Etr{[s—zwn’[s—zw)n
= %tr{[S’—Z’(H)][S—Z(H)]} (4.18)

1
= Etr{[S—zw)]z}.

Por tanto, usando las ecuaciones del Apéndice A, A.8 y A.9 la derivada parcial de la fun-
cion anterior estd dada por

0 1 0 0
%FULS(S)Z(Q)) =3 tr{Z[S—Z(Q)] 20 [S-Z(0)] } —tr{[Z(Q) —S]£Z(9)]},

ya que la derivada parcial de S con respecto a 0 es igual a la matriz cuadrada nula de
orden p + g variables obsevadas.

De la derivada parcial de ecuacién 4.8.3, se procede a obtener la derivada parcial de la
ecuacion 4.18 respecto 9, y 8, de nuevo, para dos componentes cualquiera de 6 es:

}

donde "tr" es la traza o la suma de los elementos de la diagonal de una matriz.

0
()
a0, C)

0
% Fus(S20) = tr{ [

0
A
00,00, ( )]

00,
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4.9. Diagnéstico de ajuste del modelo

Tras la etapa de estimacion se dispone del vector 6 que optimiza el modelo de ecua-

ciones estructurales. Entonces, surge la pregunta relevante: ;se puede aceptar el mode-
lo tedrico como representativo de los datos? No existe un consenso sobre qué indice de
bondad de ajuste es mejor emplear, por lo que lo preferible es observar varios de los
indices disponibles.
Se recomienda el Articulo de Some Clarifications and Recommendations on Fit Indices,
Psy 523/623 (Newson, 2012) donde se proporciona una descripcién general simplifica-
da de algunos de los indices de ajuste SEM mds conocidos para ayudar a dar sentido
a la vertiginosa variedad de medidas de ajuste del modelo. Alli se incluye un niimero
considerable de opiniones profesionales y son una representacién razonable de los es-
tandares de practica actuales de los usuarios de modelos de ecuaciones estructurales.

En esta seccién se presentan algunos indices que ayudan a evaluar el ajuste de un
modelo propuesto. Es importante que antes de realizar cualquier interpretacion del mo-
delo estimado, se evalte si los resultados obtenidos son validos.

4.9.1. Ajuste General del modelo

El ajuste general tiene como objetivo verificar que las medidas de ajuste evaltan

si la matriz de covarianza ajustada por el modelo, =(0), es consistente con la matriz de
covarianza muestral, S.
Tiene la ventaja de ser medidas que evalian el modelo en su conjunto, permitiendo
detectar fallas del modelo que no se pueden detectar en las pruebas de pardmetros esti-
mados, sin embargo tienen las desventajas de no poder ser aplicadas en modelos exac-
tamente identificados y puede diferir de los ajustes de los componentes del modelo,
(Bistaffa, 2010 y Bollen, 1989).

Raiz cuadrada media del error

Un residuo individual es dado por (s;; —&;;) siendo s;; un elemento de Sy &;; un
elemento de =(8). Si el residuo es positivo es porque el modelo subestima la covarianza
entre dos variables, si es negativo es porque la covarianza estimada es demasiado eleva-
da. Idealmente todos los residuos deberian estar pr6ximos de cero. A partir de este con-
cepto se define la Raiz del Cuadrado Residual Medio (RMR, en inglés, Root Mean-square
Residual) que en términos generales es una medida que se utiliza para cuantificar las
diferencias entre = (0) y S. La expresién matemadtica es dada por:

1
RMR=[2Y Y (51 = 00" _|*

i (prap+qg+1)
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Si es usada una matriz de correlaciones, el RMR varia entre 0 y 1, idealmente deberia
asumir valores inferiores a 0.05. Si se usa una matriz de covarianzas, el RMR es siempre
positivo y no tiene limite superior, sélamente pudiendo ser interpretado en relaciéon a la
dimensién de las varianzas y covarianzas observadas en la matriz S (se vuelve maés facil
si todas las variables observadas estan estandarizadas).

Residuos estandarizados
Joreskogy Sorbom (1986) desarrollaron residuos estandarizados, que toman en cuen-

ta el tamafio de la muestra y corrigen las variables para que estén todas en la misma
escala. La férmula para calcular los residuos estandarizados es

(sij—0ij)

ei,j =

Dol—

(@6 +5:))]

Los autores indican que si existen muchos residuos estandarizados con médulo mayor
que 2 o 3 hay indicios de mala especificacién del modelo. Asi, al contrario de lo que
ocurre cuando son utilizados los residuos calculados directamente, los residuos estan-
darizados no solamente ponderan su medida por el tamafio muestral sino que también
estandarizan la influencia de variables con diferentes escalas.

Prueba y?

Enla Seccidn 4.8 se defini6 la funcién de discrepancia F(S,X), la cual varia de acuer-
do al método de estimacién utilizado. Se supone que si el modelo estd correctamen-
te especificado, si la muestra es suficientemente grande, si se analiza una matriz de
covarianzas y si las variables observadas siguen una distribucién normal multivarida
(n—1)F(S,Z) tiene una distribucién asintética y2.

Si se verifican los supuestos mencionados, la estadistica y? puede ser utilizada para pro-
bar la hipétesis Hy : X = Z(6) definida en la ecuacién 4.4 (probar la hipdtesis de que el
modelo especificado si reproduce la estructura de varianzas y covarianzas en la pobla-
cién). Los grados de libertad de la distribucién y? son dados por %(p +q(p+g+1) -t
siendo p + g el nimero total de variables observadas y ¢ el nimero total de pardmetros
a estimar.

Vale recordar que para no rechazar la hipétesis nula, de que el modelo especificado re-
produce la estructura de asociaciones en la poblacién, el p-valor tiene que ser mayor o
igual al nivel de significancia @ deseado.

Se resalta que en la practica la prueba chi-cuadrado y? no es considerada, por muchos
investigadores, como un buen indice de ajuste, por los siguientes factores:

= Tamafio muestral: Modelos ajustados con pequenas muestras pueden ser acep-
tados, es dificil obtener un valor de la prueba y? que no se acepte.
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= El estadistico es sensible a tamafios muestrales superiores a 200 observaciones
(Long, 1983). Por tal motivo al aumentar el N, es probable que el valor p de la
prueba estadistica sea significativo lo que conlleva a rechazar un modelo que si
presenta un buen ajuste de los datos (Hu y Bentler, 1999).

= Modelos con mds variables, tienden a tener valores altos de la prueba y?.

» La prueba y? es afectada por la distribucién de las variables. Variables con alta
asimetria y curtosis tienden a incrementar el valor de la prueba.

4.9.2. Medidas de ajuste alternativas

Raiz cuadrada media estandar

La raiz cuadrada media estdndar (SRMR, en inglés, Standardized Root Mean Square
Residual) estd dado por:

p+q i L _5.12
SRMRz\HZ Z[M] }/[(p+c/)(p+q+1)1.

El indice presentado asume que el modelo estimado es correcto y sefiala que el modelo
es correcto a medida que se aproxima a cero, por lo que el incremento de los residuales
indica empeoramiento en el ajuste del modelo. Los valores de SRMR menores a 0,10
son generalmente considerados favorables.

Raiz del error cuadratico medio de aproximacion

Laraiz del error cuadrético medio de aproximaciéon (RMSEA, del Root Mean Square
Error of Approximation) se denota por:

~

Fy

RMSEA =
g.l.p

donde F, = max y C = n x Fp donde Fp y g.l.p son respectivamente la

C-g.l
glp 0)
n
funcion de discrepancia y el nimero de grados de libertad, ambos referidos al modelo
del investigador.

Indica el grado en el que el modelo se ajusta a la matriz de covarianza de la muestra.
Melhado (2004) sefiala que los valores por debajo de 0,05 es un buen ajuste, los valores
entre 0,05 y 0,10 indican un ajuste razonable y los valores por encima de 0,10 indican
un ajuste deficiente.
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Indice de ajuste normalizado

El indice de Ajuste Normalizado (o NFI, del Normalized fit index) mide la reduccién
de la funcién de discrepancia al pasar del modelo saturado al modelo del investigador.

Fs—F
NF[=-3""%
Fp

donde Fsy Fp son los valores de las funciones de discrepancia de los modelos saturados
y del investigador, respectivamente. Este indicador asume valores en [0; 1] y sugiere que
el modelo esté bien a medida que se acerca a la unidad, con 0,9 como punto de corte
(Bentler y Bonett, 1980). Su uso requiere cuidado, porque el tamafio de la muestra in-
fluye en las esferas matemdticas de NFIy también tiende a aumentar con la adicién de
pardmetros, como ocurre con el coeficiente de determinacion del andlisis de regresiéon
(Melhado, 2004).

Indice de ajuste corregido

Para mejorar el NFI, el Indice de Ajuste Corregido (o IFI, del Incremental Fit Index)
es una propuesta que busca reducir la influencia del tamafio de la muestra y la adicién
de parametros. Estd dado por:

Fs—Fp

IFI = ,
Fs—Ig.l.p/(n—-1)]

donde g.l.p es el nimero de grados de libertad del modelo del investigador, mientras
que Fsy Fp son los valores respectivos de las funciones de discrepancia de los modelos
saturados y del investigador.

El indicador sugiere que los valores cercanos a 1 representan modelos validos, pero no
necesariamente varia en [0;1], lo que sugiere problemas de sobreajuste cuando se en-
cuentran valores muy grandes (Melhado, 2004). Ademds, las diferencias entre NFI e IFI
disminuyen a medida que aumenta el tamafo de la muestra (De Souza, 2013).

Indice de Tucker-Lewis o indice de ajuste no normalizado

El indice de Tucker-Lewis (o TLI, del Tucker-Lewis Index), también se conoce como
el indice de ajuste no normalizado (o NNF]I, del indice de ajuste no normalizado), tiene
como objetivo medir la reduccién de la funcién de discrepancia cuando se pasa del
modelo saturado al modelo del investigador, considerando los grados de libertad. Se
denota como:

(Fs/g.l.s)—(Fplg.l.p)

TLI=NNFI = )
(Fs/g.l.s)—[1/(n—1)]
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donde Fsy Fp son las funciones de discrepancia respectivas de los modelos saturados y
del investigador, mientras que g.l.s y g.1.p son los grados de libertad correspondientes
que varian para los modelos mencionados. Segiin Melhado (2004), valores en [0,9;1] in-
dican el ajuste sin depender del tamarfio de la muestra, pero el indice no esté restringido
a [0;1]. El mismo autor también estd convencido de que los valores negativos sugieren
problemas de mala especificacién y que los valores superiores a la unidad despiertan
sospechas de justificacion.

Indice de reajuste comparativo

También asumiendo valores en [0;1], Widaman & Thompson (2003) presentan la
siguiente expresion para el Indice de ajuste comparativo (o CFI, de Comparative Fit In-
dex):

max({Fp —[g.l.p/(n—1)1},0)

CFI=1- — )
max({Fp —[g.l.p/(n— DI}, {Fs—[g.l.s/(n—1)]},0)

donde Fsy Fp son las funciones de discrepancia respectivas de los modelos saturados
y del investigador, mientras que g.l.s y g.l.p son los grados de libertad correspondien-
tes que varian para los modelos mencionados. Sin estar influenciado por el tamafio de
la muestra, pero si afectado por la adicién de variables, el indicador CFI califica el mo-
delo como: malo, si es [0; 0,90]; bueno, cuando estd entre (0,90; 0,95]; o muy bueno, si
pertenece a (0,95; 1].

Indice de no centralidad relativa

Widaman & Thompson (2003) describen el indice de no centralidad relativa (o RNI,
de Relative Noncentrality Index) a partir de la siguiente expresion:

Fp—I[g.l.p/(n—1)]

RNI=1- R
Fs—1[g.l.s/(n-1)]

donde Fsy Fp son las funciones de discrepancia respectivas de los modelos saturados y
del investigador, mientras que g.l.s y g.1.p son los grados de libertad correspondientes
que varian para los modelos mencionados. Los mismos autores justifican que valores
superiores a 0,95 son aceptables.
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Indices de calidad de ajuste
Elindice de calidad de ajuste (o GFI, Goodness-of-Fit Index) tiene diferentes formas,

que varian segtin el método de estimacion. Las siguientes son las versiones de GFI para
ML, ULS y GLS:

r[(E71@)S - D2

GFIyp=1- —
e rE10)S)2)
L tr[(S—X(0)?)
GFIULS—I_W’
s e-1y2
GFlops =1 - TU=ZOS ™)

p+q

donde 8 es un vector de estimaciones del vector de pardametros 0, 2(0) es la matriz de
covarianza X (0) evaluada en el vector ) que minimiza la funcién de discrepancia F con-
siderada, S es la matriz de covarianza de z = [y’ x']’, tr(.) designa la funcién de se-
guimiento, I es la matriz de identidad, p es el ntimero de componentes de y y g es el
nimero de componentes de x.

Independientemente de la funcién de discrepancia, los indicadores GFI buscan medir
el nimero relativo de covarianza S que predice 2(6). Eventualmente pueden asumir
valores negativos y tener la siguiente caracteristica: GFI = 1 si, y s6lo si, § = Z(@). En
palabras, el ajuste de SEM es perfecto solo cuando se obtiene un GFI unitario (Tanaka
y Huba, 1985).

Con base en revisiones de literatura y experiencias préacticas, Mardco (2010) sugiere alos
valores de GF1I la siguiente interpretacion: si GFI < 0,80, es mala; si 0,80 < GFI < 0,90,
es pobre; 5i 0,90 < GFI < 0,95, es bueno; y si GFI = 0,95, es muy bueno.

indices de calidad de ajuste corregidos

Con el fin de resolver el GFI a los grados de libertad y al nimero de variables ob-
servadas en el SEM, se ha propuesto el Indice de Bondad de Ajuste Ajustado (AGFI) y
también segun el método de estimacion elegido, con las siguientes versiones para GFI
para ML, ULS y GLS:

1
AGFIMLZI— w (1_GFIML)7
2g.l.p
1
AGFIUL5=1— w (I—GFIULS)r
Zg.l.p
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1
AGFIGLS =1- w 1- GFIGLS):
2g.l.p

donde que g.l.p es el nimero de grados de libertad del modelo del investigador, p es
el nimero de variables endégenas, g es el nimero de variables exégenas y, GFIyi,
GFIyrsy GFlIgLs secuencialmente son los Indicadores GFI justificados por ML, ULS y

GLS. El indicador AGFI también puede asumir valores negativos, asi como el GFI. Ade-
mas, se ve facilmente que GFI =1si, y s6lo si, AGFI =1.



Capitulo 5

Aplicacion

5.1. Descripcion del proyecto

Con el objetivo de aplicar la teoria descrita en los Capitulos 3 y 4 se han utilizado
variables asociadas a un estudio de Neuropsicologia, un drea de bastante interés para
diferentes grupos de investigacién. Los datos utilizados son reales y fueron obtenidos a
través del proyecto “Corazones de Baependi” (Processo Fapesp 2007/58150-7) condu-
cido por el Laboratorio de Genética y Cardiologia Molecular (Incor/USP) (de Oliveira y
cols., 2008). El proyecto tiene como objetivo general encontrar determinantes genéti-
cos que modulan o regulan enfermedades cardiovasculares evaluando la influencia de
factores genéticos y ambientales.

El proyecto ha tenido varias fases para la recoleccién de datos. Una primera fase fue
llevada a cabo entre diciembre de 2005 y enero de 2006 en que un total de 81 familias
fueron muestreadas en el municipio de Baependi, Minas Gerais, Brasil. En esa prime-
ra fase del estudio, varios fendtipos (o variables) de los individuos fueron evaluados,
por ejemplo, glicemia, colesterol total, presion arterial, fraccién de lipoproteinas, trigli-
céridos, entre otras. También, el ADN fue extraido de las muestras de sangre de cada
individuo y almacenado para genotipar posteriormente.

Para los estudios en el drea de Psicologia, los datos fueron recolectados entre abril de
2013 y marzo de 2016 en la estacién de investigacién permanente del estudio, con se-
de en el centro de Baependi. Se recopilaron datos de 1.735 individuos pertenecientes
a 134 familias extendidas. El protocolo de estudio fue aprobado por el comité de Etica
del Hospital de las Clinicas, Universidad de Sao Paulo, Brasil, y cumplié con los estan-
dares éticos internacionales sobre experimentacién humana. A continuacién, de forma
resumida se describe la metodologia utilizada en la toma de datos. Se invit6 a participar
a todos los miembros de la familia extendida mayores de 18 afios que fueron seleccio-
nados al azar de 11 de los 12 distritos censales en Baependi. Todos los participantes
proporcionaron su consentimiento informado por escrito. Para las personas analfabe-
tas, el investigador ley6 el contenido en voz alta y recogi6 la autorizacién de un repre-
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sentante legal de acuerdo con la decisién del individuo de participar en el estudio. Los
dos examinadores son psicélogos capacitados para supervisién durante la recopilacién
de datos. Una descripcion detallada del estudio de Baependi, puede ser encontrada en
Egany cols. (2016).

Un frente de investigacion, del proyecto en mencién, que se ha venido desarrollando
es en el drea de Neuropsicologia en que varios investigadores expertos en el drea han
estado recolectando datos y analizando, por ejemplo estudios de depresion y ansiedad
para saber cudnto de estas enfermedades se le atribuyen a factores genéticos (Taporoski
y cols., 2015); por otro lado estudios de influencia genética en factores cognitivos (Ta-
poroski y cols., 2015); influencia de factores genéticos y ambientales sobre cronotipo o
preferencia diurna (von Schantz y cols., 2015) y estudios acerca del insomnio (Ahmed y
cols., 2019) entre otros.

Enla actualidad, los investigadores de esta drea estdn interesados en dar continuidad al
estudio en el drea de Cognicién, especificamene sobre las funciones ejecutivas, que son
las habilidades cognitivas involucradas en la formacién, planificacién, seleccién, man-
tenimiento, seguimiento e implementacién de metas que se mantienen temporalmente
en la memoria de trabajo, (Friedman y Miyake, 2017). Cabe anotar que las definiciones
pertinentes a esta aplicacion fueron presentadas en el Capitulo 2.

En las siguientes secciones se describen las variables utilizadas en el estudio, se reali-
zard la aplicacion del andlisis factorial y luego se plantea el modelo de ecuaciones es-
tructurales que junto con los investigadores del drea se propone. Se especificaran los
resultados, validaciéon del modelo y conclusiones.

5.2. Andlisis Factorial - Aplicacién

En primer lugar, como fue especificado en el Capitulo 2, las variables que se analiza-
ran son: TPI, adyacencia, runs, redundancia, ep_pmerrorsalt, ep_pmtimecost, coupon
yrepgap. El niimero de individuos en la muestra fue de 717, no hay valores faltantes en
ninguno de los individuos para las 8 variables descritas anteriormente.

EnlaTabla 5.1 de forma muyresumida se pueden ver las mediciones (Media, Desviacién
Estandar, Rango, Asimetria y Curtosis) para las 8 tareas utilizadas que representan las
variables de andlisis; se pueden obtener las siguientes descripciones:

= (Casi todas las medidas tienen una asimetria positiva.

= El coeficiente de curtosis de las variables: runs, coupon, redundancia, repgap y
ef_pmerrorsalt presentan un valor mayor a 3, por tanto la distribucién para estas
variables es Leptocurtica, por otro lado las variables TPI, adyacencia y ef_pmtimecost
tiene un valor menor a 3, su distribucion es Platictrtica.
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= Sélo la variable runs tiene una desviacién estdndar baja, por ello, se tiene que
la mayoria de los datos estdn préximos a la media y las variables redundancia y
repgap también poseen una desviacién estdndar relativamente baja con respecto
al comportamiento de las desviaciones estdndar de las demas variables.

= También se observa que la variable TPI presenta un coeficiente de variabilidad
bajo, pero también se puede observar que las variables runs, redundancia, rep-
gap, ep_pmtimecost y ef_pmerrorsalt tiene un coeficiente de variacién muy alto.

Tabla 5.1: Estadisticas descriptivas de las variables incluidas en el estudio

(N=717)
Variable (tarea) | Media | Des. Estandar CV Rango Asimetria | Curtosis
TPI 82,8740 14,3012 17,2565 | 32,250 a 135,9375 0,018 0,431
adyacencia 28,4239 11,8833 41,8078 2,04a70,410 0,382 0,058
runs 1,2448 0,6928 55,6555 0,080 a 6,4667 2,958 16,139
coupon 17,3773 6,6271 38,1365 0a79 3,829 27,512
redundancia 1,4808 1,3709 92,5783 0,0617 a 11,298 2,768 10,752
repgap 2,47 1,588 64,2914 0al3 1,122 4,156
ef_pmtimecost 31,44 22,959 73,0248 -63 a 151 0,904 2,474
ef_pmerrorsalt 2,56 3,041 118,7890 0a29 2,272 10,080

Conociendo estas medidas descriptivas de las variables, se procede a realizar el andlisis
factorial para descubrir c6mo es la asociacién con posibles factores latentes. Se esco-
gieron 3 factores recomendados por los investigadores. Cabe resaltar que este andlisis
factorial se toma como una base para el posterior planteamiento de un modelo de ecua-
ciones estructurales. Se realiz6 la prueba de normalidad multivariada para el conjunto
de datos, se utiliz6 la prueba de Shapiro- Wilk para datos multivariados y esta no dio
una significancia estadistica, sin embargo se procede con el anélisis, dado que se tiene
un tamafio muestral grande.

Resultados del analisis factorial

En primer lugar en la Tabla 5.2 se presentan algunas medidas de adecuacién del modelo
de andlisis factorial. Se observa que el indice Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) es de 0,637 lo
cual indica que es aceptable proceder con el andlisis factorial de estos datos. La prueba
de esfericidad de Bartlett que presenté un valor p de la prueba estadistica < 0, 05, indica
que la correlacién entre las variables es valida.

Tabla 5.2: KMO y prueba de Bartlett
Medida de adecuacién muestral de Kaiser-MeyerOlkin(KMO) 0,637
Chi-cuadrado aproximado 1108,888
gl 28
sig p<0,01

Prueba de esfericidad
de Bartlett
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Por otro lado, el MSA del modelo fue de 0,64. En la Tabla 5.3 se presenta el MSA por cada
una de las variables donde se observa que la medida es mayor que 0,5 lo cual indica que
es procedente incluir las 8 variables en el ajuste del modelo.

Tabla 5.3: MSA para cada variable

TPI | adyacencia

runs

coupon

redundancia

repgap

ef pmerrorsalt

ef pmtimecost

0,60 0,66

0,71

0,61

0,63

0,64

0,56

0,62

En la Tabla 5.4, se muestra un listado de los autovalores de la matriz de varianzas-
covarianzas y del porcentaje de varianza que representa cada uno de los factores. Los
autovalores expresan la cantidad de la varianza total que es explicada por cada factor
y los porcentajes de varianza explicada asociados a cada factor, se obtienen dividien-
do su correspondiente autovalor por la suma de los autovalores. Por defecto, se extraen
tantos factores como autovalores mayores que 1. En este estudio hay tres factores que

consiguen explicar un 42,644 % de la varianza total.

Tabla 5.4: Varianza total explicada: Método de extraccién por médxima verosimi-

litud
Varianza total explicada
Factor Autovalores iniciales Sumas de extraccién de cargas al cuadrado
Total %deVar % acumulado Total % de Var % acumulado
1 2,231 27,883 27,883 1,798 22,478 22,478
1,760 21,999 49,882 1,243 15,535 38,013
3 1,113 13,910 63,792 0,371 4,631 42,644

Cargas factoriales para cada factor sin aplicar ninguna rotacién

En la Tabla 5.5 se presentan las variables asociadas con los tres factores. Se observa que
hay confusién en las variables que estdn asociadas a cada factor, por lo tanto se procede
arealizar una rotacién varimax, apoyados en lo que indica la literatura (Diaz y Morales

2012).




CAPITULO 5. APLICACION 78

Tabla 5.5: Tabla de cargas factoriales sin rotacion

Variables Factores
Factor 1 | Factor 2 | Factor 3
TPI -0,938 -0,126 0,931
adyacencia 0,081 -0,135 0,890
runs 0,053 -0,053 0,118
coupon 0,001 0,706 0,364
redundancia -0,043 0,483 -0,056
repgap 0,004 0.277 -0,204
ef_pmerrorsalt 0,009 0,011 0,624
ef_pmtimecost | 0,010 0,005 1,154

Cargas factoriales para cada factor aplicando la rotacién varimax

Después de realizar la rotacion, se puede observar en la Tabla 5.6 una clara agrupacion
de patrones donde prevalecen variables que definen los factores. Especificamente:

= Factor 1: TPI, adyacencia, runs.
= Factor 2: coupon, redundancia, repgap.

= Factor 3: ef_pmerrorsalt, ef_pmtimecost.

Tabla 5.6: Matriz de cargas factoriales utilizando el método de rotacién varimax

Variables Factores
Factor 1 | Factor 2 | Factor 3
TPI -0,970 -0,017 0,029
adyacencia 0,677 -0,149 0,221
runs 0,598 -0,079 0,040
coupon 0,005 0,740 0,086
redundancia -0,042 0,652 -0,017
repgap 0,055 0,490 -0,081
ef_pmerrorsalt 0,140 0,024 0,295
ef_pmtimecost | 0,129 0,009 0,467

En la Figura 5.1 se puede observar de forma gréfica las asociaciones presentadas en la
Tabla 5.6, donde se visualiza mejor la asociacién de las variables con los respectivos
factores, las cargas factoriales se aproximaron a un sélo digito decimal.
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adyacencia

redundancia %

0.7

ef_pmerroralt

’ ef_pmtimecost

Figura 5.1: Variables asociadas a cada uno de los factores

Las cargas factoriales escritas en forma matricial son dadas en la matriz 5.1, de acuerdo
con la teoria descrita en la Seccion 3.1 de andlisis factorial. Asi, de la Tabla 5.6 y de la
Figura 5.1 se tiene la matriz de las cargas factoriales:

-1 -0,017 0,029
0,677 -0,149 0,221
0,598 -0,079 0,040

0,005 0,740 0,086 ? G.0)
-0,042 0,652 —0,017 FZ :
3

0,055 0,490 -0,081
0,0140 0,024 0,295
0,129 0,009 0,467

Cabe recordar que al tener las variables asociadas con los factores, se procede a dar
un significado apropiado de acuerdo con las variables que los conforman. Afortunada-
mente, la literatura ya ha descrito estos 3 factores, que en este caso se tiene apoyo del
estudio presentado en Miyake y cols. (2000). Especificamente el factor 1 corresponde a
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Inhibicién, el factor 2 corresponde a Actualizacién y finalmente el factor 3 a Alternan-
cia. El significado de cada uno de estos factores fue presentado en el Capitulo 2, donde
se les conoce con el nombre de funciones ejecutivas. Una vez definidos los factores, a
continuacién se presentan las descriptivas del conjunto de variables asociadas con ca-
da factor.

En primer lugar se describirdn las variables asociadas con inhibicién. En la Figura 5.2 se
presentan el histograma y el boxplot de estas variables.

De acuerdo con la variable conocida como TPI (puntos de inflexién entre secuencias
ascendentes o descendentes) se observa que la mayoria de personas obtuvieron pun-
tos de inflexién inferiores al 100% en las secuencias de ntimeros, con una media de
82,87 %, ademads se concluye que pocos participantes poseen un nimero de TPI supe-
rior al 100 %, es decir pocos individuos lograron hacer demasiados puntos de inflexion.
Esta poblacién fue muy heterogénea en esta tarea, observando que hubo dificultad para
realizar bastantes cambios en la secuencia de niimeros. En en el Apéndice D se presen-
ta la férmula del TPI, es el valor observado entre el valor esperado y este resultado se
multiplica por 100. Se obtienen resultados mayores que 100 cuando el valor observado
es mayor que el valor esperado.

Adyacencia, esta medida busca que los participantes no respondan pares de nimeros
consecutivos. En el Apéndice D se presenta la formula, esta medida se calcula como
el nimero de pares adyacentes entre el nimero de pares de respuesta y este resultado
se multiplica por 100, donde este resultado oscila entre 0% (no hay pares vecinos) y
100% (compuesto en totalidad por pares vecinos). Se puede observar en el histograma
que las respuestas de los individuos oscilan entre 0% y 70 %. También solo unos pocos
individuos alcanzaron valores mayores a 60, es decir, estas personas lograron no decir
muchos pares de nlimeros consecutivos.

Runs, hace referencia ala varianza de la secuencia cuando se presenta un TPI, en el box-
plot se presentan varios puntos atipicos, es decir, algunos participantes lograron hacer
muchos cambios en sus respuestas respecto a las secuencias. Se puede apreciar una
desviacién estdndar baja en esta variable esto se tiene ya que las respuestas de estos
individuos no se alejan mucho de su valor promedio cuando se consideran valores in-
feriores a 3.
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Figura 5.2: Histograma y Boxplot de las variables asociadas con Inhibicién

En segundo lugar se describiran las variables asociadas con actualizacién. En la Figura
5.3 se puede apreciar el comportamiento de las variables asociadas con este factor.

Coupon, esta medida utiliza todas las alternativas de respuesta disponibles, el objetivo
de esta medida es tomar nimeros aleatorios, en el histograma se observa que solo po-
cos participantes obtuvieron una medida de coupon alta mayor a 60, lo que indica que
fueron capaces de de aleatorizar secuencias.

Redundancia, en el Apéndice D se presenta la férmula de esta medida y coémo se ha-
llan los valores de redundancia, donde 0% indica que no se utiliza la misma opcién de
respuesta en la secuencia, no se repite un mismo niimero y el 100 % se utiliza la misma
respuesta en la secuencia, se repite un mismo ntimero. Se observa en el histograma que
la media de Redundancia esta préxima a 2, lo que indica que gran parte de los indivi-
duos al dar sus respuestas no repitieron un mismo nimero varias veces, pero también
se puede apreciar puntos atipicos, es decir, algunos de ellos fueron redundantes al nom-
brar algtin nimero varias veces.

Repgap, esta variable es la distancia de repeticién de nimeros en la secuencia. Se puede
observar que la mayoria de individuos se concentran entre 0y 2, en el boxplot se nota
que pocos individuos obtuvieron un valor alto de distancia de repeticion.
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Figura 5.3: Histograma y Boxplot de las variables asociadas con Actualizacién

Por ultimo, en la Figura 5.4 se puede apreciar el comportamiento de las variables aso-
ciadas con Alternancia, que en este caso son apenas dos variables.

Se puede observar en el histograma de la variable ef_pmerrorsalt que muchos de los
individuos obtuvieron pocos errores de alternancia se puede observar que los valores
de la mayoria de individuos estdn entre 0 y 10 errores, también se puede apreciar del
boxplot varios puntos atipicos donde se ve que un participante tuvo 29 errores de 29, es
decir, esta persona no cumpli6 con el test de alternar entre mas y menos. También de la
variable ef_pmtimecost mide el tiempo que demora en decir la secuencia, se puede ver
muchos puntos atipicos, por tanto el tiempo de respuesta de muchos participantes se
sali6 del promedio.
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Figura 5.4: Histograma y Boxplot de las variables asociadas con Alternancia

5.3. Modelo de ecuaciones estructurales que incluye co-
rrelaciones entre las funciones ejecutivas

En esta seccién se plantea el modelo sugerido en la literatura al conjunto de da-
tos del proyecto Baependi. Cabe recordar que lo que se busca es emplear el modelo de
Miyake y cols. (2000) que fue realizado a 137 estudiantes en la Universidad de Colora-
do (Boulder), adaptdndolo a la poblacién de Baependi para ver la correlacién entre las
funciones ejecutivas.

El diagrama de caminos de la Figura 5.5 representa el modelo planteado a partir de las
variables en estudio. Como fue ilustrado en el analisis factorial se tienen los tres fac-
tores que corresponden a las funciones ejecutivas representadas mediante los circulos
(variables latentes) y los rectdngulos representan las tareas individuales (variables ob-
servadas). Las flechas curvas de doble sentido representan las correlaciones entre las
variables latentes. Ambos modelos representan las tres variables latentes, a saber, Alter-
nancia, Actualizacién e Inhibicién. Se observa que todos estos tres factores estan corre-
lacionados.
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Figura 5.5: Diagrama de caminos obtenido para los datos del proyecto de Bae-
pendi

Especificamente se puede ver en la Figura 5.5 la correlacién negativa de -0,35 y sig-
nificativa (valor p de la prueba estadistica < 0,01), de las variables latentes Inhibicién y
Alternancia. Esto puede ocurrir ya que si falla la Alternancia falla la Inhibicién y vicever-
sa; la Alternancia necesita cierto grado de Inhibicién, pero si un individuo se inhibe por
completo no podria alternar entre diferentes tareas. La correlaciéon entre Alternancia y
Actualizacién es baja de 0,06 y no es significativa con un valor p de la prueba estadistica
es igual a 0,464, esto pudo ocurrir debido a la baja escolaridad de los individuos que
realizaron estas pruebas y que tal vez no estdn acostumbrados a realizar operaciones
con secuencias numéricas. También la correlacion entre Inhibicién y Actualizacion es
baja con 0,04 no significativa su valor p de la prueba estadistica es igual a 0,458.



CAPITULO 5. APLICACION 85

Para obtener las estimaciones del modelo, representado mediante el diagrama de cami-
nos, en la Figura 5.5, se dejan aquellas variables cuya carga factorial en valores estima-
dos sea mayor a 0,4. Tomando los resultados obtenidos por en el programa AMOS, se
obtienen las estimaciones de los parametros en las Tablas 5.7 y 5.8.

En la la Tabla 5.7 se muestran las flechas con una sola direccién, son las cargas facto-
riales estandarizadas. Las cargas factoriales son todas significativas con un valor p de la
prueba estadistica < 0,05, son equivalentes a los coeficientes de regresion estandariza-
dos (pesos beta) estimados por el método de méaxima verosimilitud.

Tabla 5.7: Estimacién de pardmetros
Estandar | Estimado | Error | valor p
ef_pmtimecost — Alternancia 0,439 1,000
ef_pmerrorsalt — Alternancia 0,409 0,123 0,043 | 0,004
TPI — Inhibicién 0,903 1,000
runs — Inhibicién -0,633 -0,033 0,002 * % %
adyacencia — Inhibicién -0,717 -0,660 0,41 * %k %
coupon — Actualizacion 0,752 1,000
redundancia — Actualizaci6én 0,650 0,179 0,021 % %k %
repgap — Actualizacién 0,468 0,149 0,018 * ok %

En la Tabla 5.8 se pueden observar las estimaciones de las correlaciones entre las tres
funciones ejecutivas. Las flechas bidireccionales tienen coeficientes de correlacién jun-
to a ellas que indican correlaciones de las variables latentes, para este modelo sélo se
encontr6 significativa la correlacién de las variables latentes Inhibicién y Alternancia
como fue dicho anteriormente y mostrado en la Figura 5.5.

Tabla 5.8: Estimacién de pardmetros- covarianza

Estdndar | Estimado | Error | valorp
Inhibicién < Alternancia -0,347 -45,196 12,003 * %k k
Actualizacién < Alternancia 0,060 2,995 4,095 0,464
Actualizacién < Inhibicién 0,036 2,305 3,104 0,458

En la Tabla 5.9 se muestran los indices de bondad de ajuste presentados en la Seccién
4.10.1 como la Prueba y?, CFI, IFI, NFI, I y RMSA. También se puede observar: NPAR
es el nimero de parametros distintos a estimar, CMIN es el estadistico y2, DF son los
grados de libertad y CMIN/DF es la razén de y? sobre los grados de libertad, se emplea
para juzgar si el valor del estadistico y? es grande o pequefio.

Una vez obtenidas las estimaciones de los pardmetros del modelo presentado en el dia-
grama de caminos de la Figura 5.5, es necesario evaluar la bondad ajuste del modelo. Las
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medidas de bondad ajuste analizadas son el estadistico y? y el Error de Aproximacién
Cuadrético Medio (RMSEA). El estadistico y? refleja si el modelo se ajusta a los datos. En
la Tabla 5.9 se observa un valor p de la prueba estadistica < 0,05 en el estadistico y?, en
la Seccién 4.10.1 se presentaron las caracteristicas de la Prueba y?, donde la muestra es
sensible a tamafios mayores de 200 observaciones, se estd rechazando la hipotesis nula.
En relacién con lo anterior se deben considerar otros indices de bondad de ajuste para
determinar la adecuacién del modelo.

Tabla 5.9: Indices de bondad de ajuste

Modelo NPAR CMIN DF p-valor CMIN/DF
Base 27 69,993 17 0,000 4,117
Saturado 44 0,000 0
Independiente 16 11114,336 28 0,000 39,798
NFI RF1 IFI TLI CF1
Deltal rhol Delta2 rho2
Base 0,937 0,897 0,952 0,920 0,951
Saturado 1,000 1,000 1,000
Independiente 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
RMSEA LO 90 HI90 PCLOSE
Base 0,066 0,050 0,082 0,046
Independiente 0,233 0,221 0,245 0,000

También se emplea el indicador RMSEA, el cual no es sensible al tamafio muestral e
indica si el ajuste del modelo es bueno. Valores inferiores a 0,08 indican buen ajuste,
se obtiene un RMSEA=0,066, lo cual es aceptable. Por otra parte, las medidas de ajuste
incremental son: NFI, IFI y CFL. El indice NFI mide la reduccién proporcional del esta-
distico )(2. En el modelo planteado en este estudio el NFI=0,937, lo cual es aceptable ya
que alcanza valores cercanos a 1. El CFI=0,951 lo que indica un ajuste razonable debido
a que su valor es cercano a 1. Asi mismo, el Indice de Ajuste Incremental (IFI) compara
el ajuste de dos o0 mds modelos, lo cual en este caso el IFI=0,952, indicando un ajuste
aceptable del mismo.
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Como conclusién de este resultado, se puede afirmar que no fue del todo satisfactorio
paralosinvestigadores del drea. Se esperaban correlaciones significativas entre todas las
funciones ejecutivas (Inhibicién, Alternancia y Actualizacién). En el estudio presentado
en Miyake y cols. (2000) esas correlaciones fueron significativas, posiblemente debido a
que los individuos a quienes se les aplicaron los instrumentos de medida eran estudian-
tes universitarios, por tanto una poblacién homogénea pero con un tamafno muestral
bajo (137). En contrapartida, en la poblacién de Baependi se tomé una muestra grande
(717) pero es una poblacién con un nivel bajo de escolaridad y en general muy heterogé-
nea, lo cual pudo haber influenciado de forma contundente los resultados del estudio, a
pesar de un primer esfuerzo de la adaptacion de los instrumentos de medida por parte
de los expertos que llevan a cabo el estudio.

Se resalta el hecho de que los resultados presentados en esta seccién acomparian la fase
inicial del estudio de Cognicién y han permitido descubrir fallas en los instrumentos de
medida (aplicacién de pruebas o tareas), sin embargo pueden ayudar a direccionar el
redisefio de las pruebas o tareas de tal modo que midan, de manera mas eficiente, las
funciones ejecutivas en poblaciones con las caracteristicas de Baependi. Se espera que
con la nueva bateria de pruebas se incluyan las variables de edad y escolaridad en el
modelo de ecuaciones estructurales. Un acercamiento a ese modelo, con las pruebas o
tareas actuales, se presenta en el Apéndice E.

El resultado anterior fue replicado a partir de lo propuesto en la literatura, sin embargo
se estan estudiando otras propuestas de relaciones entre las variables latentes o fun-
ciones ejecutivas. Una de estas propuestas es mostrada en la siguiente seccion, la cual
ilustra un modelo de ecuaciones estructurales completo y que ayuda a aplicar la teoria
del Capitulo 4.
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5.4. Modelo alternativo de ecuaciones estructurales: Re-
laciones de causalidad entre las funciones ejecutivas

En esta seccion se presentard el modelo de ecuaciones estructurales aplicando la
teoria vista en el Capitulo 4, tomando el conjunto de datos del proyecto de Baependi.

En primer lugar, se representa el diagrama de caminos en la Figura 5.6 donde se esta-
blecieron las relaciones causales entre las variables observables y variables latentes. De
donde se tienen dos variables latentes ex6genas que son Alternancia e Inhibicién y una
variable end6gena Actualizacion, se tienen 8 variables observadas las cuales son: TPI,
adyacencia, runs, coupon, redundancia, repgap, ep_pmerrorsalt y ep_pmtimecost. El
diagrama de caminos, con todos los indicadores y errores se presenta en la Figura 5.7.

En el modelo propuesto, que ala vez se presenta en el diagrama de caminos de la Figura
5.6 se definen las siguientes hipoétesis estructurales:

H;: La Alternancia e Inhibicién estén significativamente correlacionadas.
H>: La Alternancia tiene un efecto directo y positivo sobre la Actualizacion.

Hj: La Inhibicion tiene un efecto directo y positivo sobre la Actualizacion.

ef_pmerrorsalt

o1

Alternancia

€1

P

f_pmtimecost

€2

Actualizacion

€3
53
6

0s

Figura 5.6: Diagrama de caminos modelo alternativo
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El modelo presentado en el diagrama de caminos (Figura 5.7), se observan las estima-
ciones de los pardmetros planteados en el modelo representado en el diagrama de ca-
minos de la Figura 5.6, donde se emple6 el método de Maxima Verosimilitud utilizando
el programa AMOS version 23 para estas estimaciones.

0.17

01

Alternancia

057
0.42
redundancia

0.22

€1

02

€2

Actualizacién

€3

Figura 5.7: Diagrama de caminos modelo alternativo: Estimacion de los para-
metros

Del anterior diagrama de caminos de la Figura 5.7 se tiene el modelo estructural dado
por las ecuaciones:

... 1100 o 0,08 0,06]| [Alternancia ¢
[Actualizacién| = [ 0 0 [Actualizacion] + 0 o || mhibicien | [ O]' (5.2)
Su respectivo modelo de medida de la siguiente forma:
ef_pmerrorsalt 0,41 0 01
ef_pmtimecost 0,44 0 . 0o
TPI = 0 009 ?ﬁﬁfgfc?g;a 83 (5.3)
adyacencia 0o -0,72 04
runs 0 -0,63 05
y
cuopon 0,75 €1
redundancia| = [0,65 | [Actualizacion] + |ez | . (5.4)

repgap 0,47 €3
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Las matrices de covarianza de los errores son:

1 0 00O

01 0 0O 1 0 0
Os=10 0 1 0 O B:.=10 1 0

00 01 0 0 0 1

0 0 0 01

Por lo tanto se tiene el respectivo modelo estructural, de medida y las matrices de cova-
rianza de los errores del modelo alternativo de ecuaciones estructurales

5.4.1. Identificacion del modelo

Para la identificacién se utilizard la regla de los grados de libertad, la teoria se puede

ver en la Seccién 4.7. Consiste en calcular el nimero de elementos no redundantes en la
matriz de covarianzas de las variables observadas el cual debe ser mayor que el nimero
de parametros desconocidos en 6.
Esta regla permite conocer cudndo un modelo no es identificado, aunque no permite
discernir si es sobre identificado o no, asi que adicionalmente al célculo de la regla ¢ se
debe tener en cuenta que el valor de los grados de libertad (gl) pueden ayudar a discernir
el tipo de modelo de la siguiente manera (Romero, 2015):

1. gl <0: Modelos nunca identificados, los pardmetros podrian tomar infinitos va-
lores, razén por la cual son indeterminados.

2. gl =0: Posiblemente identificados, modelos en los que puede existir una tinica
solucidn para los pardmetros, que ajuste la matriz Z.

3. gl > 0: Posiblemente sobre identificados, modelos que incluyen menos parame-
tros que varianzas y covarianzas tiene Z.

Elmodeloilustrado en el diagrama de caminos dela Figura 5.7, es un modelo sobreiden-
tificado, ya que se tiene p = 3, variables observadas de la variables end6gena Actualiza-
ciény g = 5 variables observadas de las variable exégenas Inhibicién y Alternancia por
lo tanto analizando los grados de libertad se tiene:

(p+q)(p+g+1) _ B+5)(3B+5+1) _ B3+5@B+5+1) _
2 - 2 B 2 -

36.

A primera vista y asumiendo que todas las variables observadas no son correlacionadas,
el modelo se encontraria sobreidentificado, ya que analizando los grados de libertad se
tienen gl = 36. Sin embargo, no existe una prueba estadistica para realizar la identifica-
cién del modelo, asi como tampoco existe una condicién necesaria, suficiente y general
para hacerlo, aunque existen ciertas normas segtn el tipo de modelo estructural que se
esté tratando.
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Dado que este modelo contiene variables latentes, el cumplimiento de las siguientes
condiciones simultdneas, son suficientes para aceptar el modelo como identificado (Bo-
llen y Davis, 2009):

= Cada variable latente tiene al menos dos variables observadas que se relacionan
con una sola variable latente.

= Cada variable latente tiene al menos una variable observada con un efecto direc-
to distinto de cero que se usa para fijar la escala de la variable latente.

La Tabla 5.10, muestra las estimaciones de los pardmetros, tanto estdndar, como no es-
tandar, para todas las relaciones causales del modelo. Ademads, siempre aparece el valor
p de la prueba estadistica asociado a cada pardmetro. En la notacién empleada, cuando
aparecen (* * *) significa el valor p de la prueba estadistica < 0,01 que es lo deseado.

Tabla 5.10: Estimacién de pardmetros SEM

Estandar | Estimado | Error | valorp
Actualizaciéon < Inhibicién 0,064 0,025 0,024 0,294
Actualizacién — Alternancia 0,082 0,040 0,047 | 0,387
ef_pmtimecost — Alternancia 0,439 1,000
ef_pmerrorsalt — Alternancia 0,409 0,123 0,043 | 0,004
TPI — Inhibicién 0,903 1,000 * K K
adyacencia < Inhibicion -0,717 -0,660 0,042 % % %
runs < Inhibicién -0,633 -0,033 0,002 * % %
coupon — Actualizacién 0,752 1,000
redundancia — Actualizacién 0,650 0,179 0,021 % % %
repgap — Actualizacién 0,468 0,149 0,018 * Kk

En la Tabla 5.11 muestra la correlacién de las variables Alternancia e Inhibicién,
tanto estdndar, como no estdndar, el error y el valor p de la prueba estadistica.

Tabla 5.11: Estimacion de pardmetros- covarianza-SEM
Estandar | Estimado | Error | valorp
Alternancia < Inhibicién -0,347 -45,196 12,104 % %k %

Teniendo en cuenta los resultados obtenidos y presentados en el diagrama de caminos
de la Figura 5.7 y con los resuldados de la Tabla 5.11 se puede ver la correlacién negati-
va de ¢p»; =-0,35 y significativa (valor p de la prueba estadistica < 0,01), por tanto no se
rechaza la hip6tesis Hj, es decir que las variables latentes exdgenas Inhibicién y Alter-
nancia estén significativamente correlacionadas.
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Es posible identificar que no hay un efecto directo del factor latente de Inhibicién en
el factor Actualizacién ya que y;; = 0,06; valor p de la prueba estadistica = 0,294, se re-
chaza la hip6tesis H,, también no hay un efecto directo del factor latente de Inhibicién
en el factor Actualizacién ya que y12 = 0,08; el valor p de la prueba estadistica es igual
a 0,387, se rechaza la hip6tesis Hs.

En la Tabla 5.12 se muestran los indices de bondad de ajuste del modelo de ecuaciones
estructurales de la Figura 5.7. El estadistico y?(17,N = 717) = 69,993, el valor p de la
prueba estadistica< 0,001, por tanto se rechaza la hipo6tesis Hy = Z(0) que el modelo
especificado si reproduce la estructura de varianzas y covarianzas en la poblacién; en
la Seccién 4.10.1 se comenta que este estadistico es sensible a muestras grandes, casi
siempre rechazando la hipétesis nula, por lo cual se hace necesario tener en cuenta
los indices de bondad CFI = 0,951 > 0,9, RMSEA = 0,066 < 0,08, NFI =0,937 > 0,9y
IFI1=0,920> 0,9, donde se puede ver que todos son aceptables, lo cual se concluye que
el modelo tiene un ajuste satisfactorio.

Tabla 5.12: Indices de bondad de ajuste

Modelo NPAR CMIN DF p-valor CMIN/DF
Base 27 69,993 17 0,000 4,117
Saturado 44 0,000 0
Independiente 16 11114,336 28 0,000 39,798
NFI RFI IF1 TLI CF1
Deltal rhol Delta2 rho2
Base 0,937 0,897 0,952 0,920 0,951
Saturado 1,000 1,000 1,000
Independiente 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
RMSEA LO 90 HI90 PCLOSE
Base 0,066 0,050 0,082 0,046
Independiente 0,233 0,221 0,245 0,000

En conclusién, el modelo planteado tuvo un ajuste satisfactorio donde se observé
que las variables Inhibicién y Alternancia tienen una correlacién negativa estadistica-
mente significativa, también se pudo constatar que las relaciones causales entre las va-
riable Inhibicién y Actualizacién asi como Alternancia y Actualizacién son muy bajas.
Por ahora el planteamiento de un modelo con relaciones causales es apenas una su-
gerencia para abordar el problema desde otro punto de vista de causalidad, no apenas
considerando la correlacién entre las funciones ejecutivas, que es el foco principal de la
investigacion.
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Conclusiones

En este trabajo de tesis de maestria se logré la formalizacién matematica de la teo-
ria estadistica asociada con anélisis factorial y ecuaciones estructurales. Esta teoria fue
aplicada a los datos sobre funciones ejecutivas del Proyecto “Corazones de Baependi”.
Con los hallazgos de este trabajo los investigadores de dicho proyecto tuvieron la formu-
lacién de una teoria estadistica completa que les permitird desarrollar nuevas formas de
medida apropiadas para la poblacidon de Baependi, en relacién a detectar asociaciones
con las funciones ejecutivas. Ademads les permitird continuar con varios frentes de este
estudio que se desprenden de los andlisis de modelos de ecuaciones estructurales.

En el primer Capitulo se present6 el siguiente objetivo general:

“Formalizar matemdaticamente la teoria asociada a modelos de ecuaciones estructurales
estableciendo ejemplos ilustrativos de la teoria y aplicaciones a datos reales que envuel-
ven variables del campo de la Psicologia”.

Para lograrlo se plantearon 4 objetivos especificos que a continuacion se describe como
se alcanzaron:

1. Lateoria de anélisis factorial y de ecuaciones estructurales se fundamenté mate-
maticamente y se presenta de forma ordenaday sistemadtica en los Capitulos 3y 4
de este documento. Particularmente en el Capitulo 3 se compil6 y se present6 de
forma sistematica, desde las diversas fuentes, una sustentacién matemaética del
método multivariado de anélisis factorial. En el Capitulo 4 se recopil6 y ordené la
teoria asociada a ecuaciones estructurales. Ademads, se completaron algunas de-
mostraciones presentadas en la literatura. Lo anterior permite tener una amplia
visién de la robustez de esta herramienta estadistica para ser aplicada tenien-
do en cuenta la formalizacién matemadtica que, como se anotd, falta en muchas
aplicaciones de diferentes dreas. Desde la matemadtica se tiene un fundamento
tedrico necesario, pero al ser metodologias estadisticas asociadas a diversas apli-
caciones, se requiere profundizar mds en el drea para lograr casos particulares
que se puedan extender y asociar a otras teorias.
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2. Laaplicacién de la teoria estadistica fundamentada matemdaticamente es la me-
dicién de las tareas o pruebas para probar asociacién y correlacién de estas tareas
con las funciones ejecutivas. A este respecto, en el Capitulo 2, se presentaron los
conceptos fundamentales de las funciones ejecutivas desde la Psicologia, de ma-
nera tal que se logre entender como se disefian estas pruebas con el objetivo de
encontrar relaciones con dreas de Cognicion, especificamente con las funciones
ejecutivas. Ademads, se hace referencia al comportamiento esperado de acuerdo
a estudios previos (vale destacar que existen varios tipos de pruebas para medir
el desempefio de las funciones ejecutivas en los individuos).

3. Parala aplicacion se usaron los paquetes lavaan del Programa R y paralelamente
el Programa SPSS, especificamente el Paquete AMOS. Los cédigos usados y el pa-
so a paso de como se desarrolla, se muestra en el Apéndice C. Si bien es una teoria
que ya se ha trabajado en la estadistica y se han utilizado estas herramientas, la
extension a cualquier tipo de aplicacién no es muy clara y por ello se present? el
Apéndice mencionado.

4. Como se trat6 en el Capitulo 1 y en la primera parte del Capitulo 5, el Proyecto
Baependi recopila informacién genética, datos de familia, datos de enfermeda-
des cardiovasculares y datos psicolégicos de poblacién heterogénea en todos los
dmbitos (raza, edad, escolaridad, etc). La aplicacién que se hizo en este trabajo
de investigacién corresponde a una primera aproximacion de datos heterogé-
neos para funciones ejecutivas. Al aplicar la teoria se encontraron los siguientes
hallazgos:

= Existe una correlacién significativa entre Inhibicién y Alternancia que co-
rresponde a - 0,35.

= No existen correlaciones significativas entre las otras funciones ejecutivas,
a saber, entre Inhibicién y Actualizacién asi como entre Alternancia y Ac-
tualizacion.

= Al comparar los estudios se encuentran diferencias marcadas entre la ho-
mogeneidad de la poblacién y el tamafio muestral.

5. Como se menciond, esta primera aproximacién buscaba mejorar las pruebas pa-
ra medir las funciones ejecutivas en poblaciones heterogéneas, pues las pruebas
existentes en la literatura son de poblaciones homogéneas en todo sentido a di-
ferencia de la poblacién del Proyecto Baependi. Desde la teoria cognitiva se sabe
que las funciones ejecutivas se correlacionan significativamente. Ante los hallaz-
gos encontrados, los investigadores del Proyecto Baependi, decidieron modificar
las pruebas y volverlas a aplicar antes de formular las ecuaciones estructurales
nuevamente incluyendo muchas mas variables. De cualquier modo en el Capitu-
lo 5, Seccidn 5.4, se presenta una aproximaciéon que envuelve relaciones causales
entre las funciones ejecutivas lo cual ayud6 a visualizar otra forma de anélisis,
ademads de ilustrar un modelo de ecuaciones estructurales completo. También
en el Apéndice E se present6 un diagrama de caminos con las variables de edad
y escolaridad como una primera visualizacién de lo que se pretende realizar con
las nuevas tareas que el grupo de investigacion formulara.
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6. En el Apéndice F se presenta el diagrama de caminos de algunos modelos pro-
puestos, donde de forma breve se analizan los resultados explicando el por qué
no contribuyen en el desarrollo de la investigacién, pero que ayudaron a enten-
der mejor el problema y fueron fundamentales para la toma de decisiones y rea-
lizar las conclusiones de este trabajo.

De acuerdo al trabajo elaborado se realizan las siguientes recomendaciones para
dar continuidad:

» Implementar nuevas tareas donde se incluyan las variables de edad y esco-
laridad en la poblacién de Baependi.

= Como un trabajo complementario se trata de incorporar la teoria vista con
los modelos mixtos para encontrar el coeficiente de correlacion intraclase,
que el drea de genética se conoce como herdabilidad, la cual explica a va-
riacién fenotipica observable debida a efectos genéticos y tal vez encontrar
genes asociados con cognicion.

= Tener en cuenta las variables latentes como depresién y ansiedad, entre
otras variables asociadas con cognicién para establecer relaciones de cau-
salidad con las funciones ejecutivas.



Apéndice A

Algebra de matrices

A.1. Matriz traspuestay propiedades

Sea A una matriz de dimensién m x n, se denota al elemento de la fila i y columna
Jj como A; j,siendo i <my j < n, entonces, se define la matriz traspuesta de A como la
matriz A’ de dimensién n x m tal que A;. ;= A

1. Traspuesta de la traspuesta
A=A (A1)

2. Traspuesta de la suma
(A+B)=A"+B (A.2)

3. Traspuesta del producto de un escalar por una matriz

(ad) =aA (A.3)

4. Traspuesta del producto
(AB) =B'A’ (A4)

5. Una matriz es igual que su traspuesta, siy solo si, es simétrica

A simétricasiysolosiA=A'. (A.5)

A.2. Derivacion matricial

El célculo matricial permite una notacién mas compacta a la hora de realizar calcu-
lo multivariado, en el cual las funciones pueden ser de un tipo méas amplio, ya que la
variable puede ser vectorial o matricial.
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Sea x un escalar, Anx; y Bpxq matrices, Cnyxn y Dy« matrices cuadradas no singu-
lares, con C constantes. Tenemos las siguientes propiedades (Mulaik, 2009a):

1. Propiedad 1: La deriva de A con respecto a x es una matriz cuyos elementos son

0
Y ',' L..., L...’ . — A=
(i, ) € n} x { r} ox

0
52

(A.6)

nxr
2. Propiedad 2: Derivada del producto de dos matrices A,xr y Bpxq enrelacion a x

i(A+B)—iA+iB (A.7)
o0x T ox ox )

3. Propiedad 3: Derivada de la suma de dos matrices Ay x; Yy Bpxq COnrespecto a x.

Sir = p entonces

O apy=245.%8, A8)
0x " dx 0x )

4. Propiedad 4: La derivada de la traza de producto de una matriz rectangular por
una matriz cuadrada, constante y no singular con respecto a x:

iti’(AC)_[ti’(iA”C (A9)
o0x - 0x )

5. Propiedad 5: La derivada de matrices cuadradas no singulares con respecto a x::

iD_l =-p7! (iD) D! (A.10)
0x 0x

6. Propiedad 6: La derivada de la traza del producto de la inversa de una matriz
cuadrada por una matriz constante también cuadrada con respecto a x:

— D 'C)=-tr|D"|—D|D"C (A.11)
0x 0x

7. Propiedad 7: La derivada del logaritmo natural del determinante de una matriz
cuadrada no singular en relacién con x:

ilnde'[D=—[l‘r(D_1)1] (iD'). (A.12)
0x 0x



Apéndice B

Algoritmos de optimizacion

Puede resultar 1til revisar brevemente varios algoritmos bdsicos de optimizacién

utilizados en la estimacién no lineal. Se recuerda que el problema al que se enfrenta la
estimacion no lineal es encontrar los valores de los pardmetros que optimizan (maxi-
mizan o minimizan) una funcién objetivo, como por ejemplo la funcién F(S,Z(0)) dada
en la Secci6én 4.8.
Los algoritmos de optimizacién iterativa funcionan tomando un conjunto inicial de va-
lores para los parametros, 8, y luego realizando calculos basados en estos valores pa-
ra obtener un mejor conjunto de valores de los pardmetros, 8. Este proceso se repite
para 0@, 6@ y asi sucesivamente hasta que la funcién objetivo deja de mejorar entre
iteraciones.

El proceso de optimizacién consta de tres partes principales:

1. Laobtencion de los valores iniciales de los pardmetros,
2. La actualizacién del vector de pardmetros candidatos en cada iteracién,

3. La determinacién de cuando se alcanza el 6ptimo.

Sila funcién objetivo es globalmente céncava, de modo que hay un iinico méximo, cual-
quier algoritmo que mejore el vector de pardmetros en cada iteracién acabara encon-
trando este maximo (suponiendo que el tamafio de los pasos dados no sea desprecia-
ble). Si la funcién objetivo no es globalmente céncava, diferentes algoritmos pueden
encontrar diferentes méaximos locales, pero todos los algoritmos iterativos sufrirdn el
mismo problema de no poder distinguir un maximo local de uno global.

Lo principal que distingue a los distintos algoritmos es la rapidez con la que encuentran
el maximo. Desgraciadamente, no hay reglas fijas y rdpidas. Para algunos problemas, un
método puede ser més rdpido, para otros problemas puede no serlo.

Los algoritmos pueden clasificarse a grandes rasgos en tres tipos: métodos de segunda
derivada, métodos de primera derivada y métodos sin derivada. Los métodos de segun-
da derivada evaltian los valores actuales de los pardmetros y las primeras y segundas

98



APENDICE B. ALGORITMOS DE OPTIMIZACION 99

derivadas de la funcién objetivo para cada observacion. Los métodos de primera deri-
vada s6lo utilizan las primeras derivadas de la funcién objetivo durante el proceso de
iteracion. Como su nombre indica, los métodos sin derivadas no calculan las derivadas.
A continuacién se presentan los métodos de la segunda deriva que son utilizados para
estimadores de Méaxima Verosimilitud (Everitt, 1984).

B.1. Los métodos de la segunda derivada

Los métodos de segunda derivada para los modelos binarios ordenados, pueden es-
timar el modelo de ecuaciones estructurales utilizando Newton-Raphson o la quadratic
hill-climbing.

El problema consiste en minimizar una de las funciones de discrepancia vistas en la
Seccién 4.8 de acuerdo a los métodos de estimacioén con respecto a los pardmetros li-
bres en el modelo de la investigacion (Erveritt, 1984).

B.1.1. Método de Newton-Raphson

Los valores candidatos para los parametros 0V pueden obtenerse utilizando el mé-
todo de Newton-Raphson mediante la linealizacién de las condiciones de primer orden

oF
30 en los valores actuales de los pardmetros, o

g(k) + H(k) (6(k+1) _H(k)) =0

6(k+1) = g(k) (H(k))—lg(k) (B.1)
. OF . . 0°F
donde g es el vector gradiente 30 y H eslala matriz hessiana 302

Si la funcién es cuadratica, Newton-Raphson encontrard el maximo en una sola itera-
cion. Sila funcién no es cuadratica, el éxito del algoritmo dependeré de lo bien que una
aproximacion cuadratica local capte la forma de la funcién.

B.1.2. Método de Quadratic Hill-Climbing (Goldfeld-Quandrt)

Este método, que es una variacién directa de Newton-Raphson, se atribuye a ve-
ces a Goldfeld y Quandt. La Quadratic Hill-Climbing modifica el algoritmo de Newton-
Raphson afiadiendo una matriz de correccidon al hessiano. El algoritmo de actualizacién
de Quadratic Hill-Climbing viene dado por:

0(k+1) :e(k)(H(k))—lg(k) donde _H(k) — —H(k)al, (B.2)
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donde I es la matriz de identidad y @ es un ntimero positivo que es elegido por el algo-
ritmo.

El efecto de esta modificacion es empujar las estimaciones de los pardmetros en la di-
recci6én del vector gradiente. La idea es que cuando esté lejos del maximo, la aproxima-
ci6én cuadrética local a la funcién puede ser una mala guia para su forma general, por lo
que puede ser mejor seguir simplemente el gradiente. La correccién puede proporcio-
nar un mejor rendimiento en lugares alejados del 6ptimo y permite calcular el vector de
direccion en los casos en que el hessiano es casi singular.

Se debe tener en cuenta que los errores estdndar asintoticos siempre se calculan a partir
del hessiano no modificado una vez que se alcanza la convergencia.



Apéndice C

Programas y Paquetes
Estadisticos

Existen varios paquetes estadisticos para ecuaciones estructurales, con los cuales
buscan calcular y analizar las relaciones entre las variables, algunos programas con sus
paquetes estadisticos son:

C.1. LISREL:

LISREL (del inglés Linear Structural Relationships) es considerado sinénimo de SEM
ya que se desarrollé especificamente para el empleo de esta técnica y por ser pionero
en su aplicacién (Joreskogy Sorborn, 1986; SPSS, 1990, 1993).

El modelo LISREL, sus métodos y software se han convertido en sinénimo de mo-
delos de ecuaciones estructurales. SEM permite a los investigadores en ciencias socia-
les, ciencias de gestion, ciencias del comportamiento, ciencias biolégicas, ciencias de
la educacién y otros campos de investigacion, evaluar empiricamente sus teorias. Estas
teorias suelen formularse como modelos tedricos para variables observadas y latentes.
Si se recopilan datos para las variables observadas del modelo teérico, el programa LIS-
REL puede utilizarse para adaptar el modelo a los datos.

Hoy LISREL ya no se limita a SEM, ya que en su ultima version incluye las siguientes
aplicaciones estadisticas:

1. LISREL para el modelado de ecuaciones estructurales,
2. PRELIS para la manipulacion de datos y anélisis estadistico bésico,

3. MULTILEV para el modelado lineal y no lineal jerdrquico,
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4. SURVEYGLIM para el modelado lineal generalizado,

5. MAPGLIM para el modelado lineal generalizado para datos multinivel.

LISREL es una aplicacién para el modelado de ecuaciones estructurales estindar y mul-
tinivel. Estos métodos estdn disponibles para los datos de encuestas complejas comple-
tas e incompletas sobre variables categéricas y continuas, asi como datos de muestras
aleatorias simples completas e incompletas sobre variables categoéricas y continuas.

C.2. AMOS

AMOS: (del inglés Analysis of Moment Structures), este programa trabaja bajo la pla-
taforma del SPSS (Statistical Package for the Social Science), es un sistema global para el
andlisis estadistico de datos. AMOS utiliza el modelado de ecuaciones estructurales pa-
ra confirmar y explicar los modelos conceptuales que tratan las actitudes, percepciones
y otros factores que determinan el comportamiento de las variables, es decir, se puede
evaluar el ajuste del modelo y realizar cualquier modificacién, (Arbuckle, 1997).

A continuacion se hace una breve introduccién del Programa AMOS.

En la Figura C.1 se muestra la pantalla principal del Programa.

£B Unnamed project : Group number 1 : Input - o X

B0O1
%

BOAOZDE

2

& e

FAA
o F

BB
LYY

EE
H

Path diagram | Tables
Not estimating any user-defined estimand.

Figura C.1: Panel principal AMOS
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El uso de SEM en 5 pasos utilizando la interfaz grafica de AMOS, se da a continuacién:

= Paso 1: Como muestra la Figura C.2 los rectangulos representan las variables ob-
servables, y los circulos las variables latentes. Ademas, las variables correspon-
dientes a los errores no se representaban por circulos y cuadrados pero al no ser
observables, en el programa AMOS estas variables se representan también como
un circulo, (estos circulos se representan con un tamafio bastante inferior al de
las variables latentes).
il

File Edit View Diagram Analyze Took Plugins Help

Ok Defaute moze!

[ P

4
v

B
G
]

7

7 &8 B 0 4

Iteration 10

. e s
BALNSOBE X

Minimum was achieved

Foe

Writing output
Chi-square = 700, df =

28
an

St

maceioz

mot
me2 Path diagram | Tables

Not estimating any user-defined estimand.

Figura C.2: Modelo de Ecuaciones Estructurales

= Paso2: Como se ve en la Figura C.3, se presenta el ment en el cual se muestran
las figuras de un rectdngulo y un circulo que representan las variables, asi como
las flechas, tanto unidireccionales como bidireccionales, que representan las co-
varianzas y las regresiones entre las variables, ademds de otras opciones como
puede ser la opcién de seleccionar, eliminar, entre otras.
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Covarianza

Vista de resultados
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Figura C.3: Iconos clave en AMOS
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= Paso 3: En la Figura C.4 se observan la variables consideradas en el modelo y en
la Figura C.5 se puede cambiar las opciones de cada una de las variables obser-
vadas y también latentes. Para ello se hace doble clic sobre la variable (ya sea una
variable observable o no observable) se muestra una ventana en la cual cambia el
texto que muestra la variable, tamano, el estilo de la fuente, entre otras. Ademas
da la opcién de fijar una varianza para la variable (en la pestafia de Parameters).

File
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Diagram _ Analyze

Tools

Plugins Help

. tpi

SEXx
M
error

rns
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repgap
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ef_pmerrorsalt
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Figura C.4: Menu opciones AMOS
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18 - Regular hd

Wariable name
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Wanable label Set Default

Figura C.5: Menu de propiedades de las variables utilizadas en el modelo

= Paso 4: En la Figura C.6 se observa la ventana del ment para analizar el modelo.
En la ventana de estimacion se puede colocar el método de estimaciéon del mo-
delo, ya sea el de méaxima verosimilitud, minimos cuadrados ponderados o mini-
mos cuadrados generalizados, también se pueden ver las ventanas como Ouput,
donde estdn todas las opciones de salida que ofrece el programa. Ver las correla-
ciones, estimaciones de los pardmetros asi como diferentes opciones como fest
de normalidad o la matriz observada.
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Figura C.6: Ment Andlisis en AMOS

= Paso 5: En la Figura C.7 se observa el modelo, donde se pueden ver las estimacio-
nes de los parametros, todas ellas estdn estandarizadas para que la interpretacién
del modelo sea més sencilla.
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Figura C.7: Modelo de ecuaciones estructurales estimado por médxima verosimi-
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Paso 6: Finalmente en la figura C.8 se tiene la hoja de resultado de las estimacio-
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C.3. ProgramaR

Programa R: Es un software para anadlisis estadistico, este es libre, puede extender-
se facilmente mediante paquetes que han creado muchos investigadores. Este hecho
confiere a R un gran potencial para su uso en andlisis de datos, este programa tiene
una interfaz de usuario poco amigable y obliga a sus usuarios a escoger el paquete mas
adecuado entre los diferentes desarrollos para una misma técnica, (R Core Team, 2017).

Algunos paquetes para el anélisis de modelos de ecuaciones estructurales son:

= Paquetelavaan: Paquete para el modelado de ecuaciones estructurales, el objeti-
vo de éste es proporcionar una coleccion de herramientas que se pueden utilizar
para explorar, estimar y entender una amplia familia de modelos variables la-
tentes, incluyendo anélisis de factores, ecuacién estructural, longitudinal, entre
otros, (Rosseel, 2012). Sin embargo, el desarrollo del lavaan no ha hecho mas que
hacer mucho para alcanzar este ambicioso objetivo. El desarrollo de lavaan se ha
centrado en el modelado de ecuaciones estructurales con variables observadas
continuas.

Lavaan tiene 3 funciones para estimar modelos de ecuaciones estructurales, la
primera de ella es la funciones cfa(), la cual es enfocada en modelos de andlisis
factorial confirmatorio, la segunda funcién sem() se emplea para modelos es-
tructurales y por udltimo la funcién lavaan() permite estimar modelos de Ecua-
ciones Estructurales en lo los que se especifica el modelo completo.

Tomando La Aplicacién del Capitulo 5, se hard la estimacién del modelo de ecua-
ciones estructurales aplicando este paquete.

library(lavaan) #Se utiliza para estimar una gran variedad
#de modelos estadisticos multivariados, como

#el andlisis de caminos, el Andlisis Factorial confirmatorio,
#el modelado de Ecuaciones Estructurales y

#los modelos de curva de crecimiento.

library(semPlot) #Paquete que se utiliza para la generacidén de graficos
#a partir del modelo evaluado.

library(semTools)#Paquete que se utiliza para el cdlculo de fiabilidad
#a partir del modelo evaluado

indices<- read.table("./modelo_final.csv", sep=";",dec=",", head=T)
#Base de datos

model <-
Alternancia =" ef_pmtimecost + ef_pmerrorsalt
Inhibicién =" runs + adjacency + tpi

Actualizacidén =" coupon + redundancy + repgap
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###regresiones

Actualizacion ~ Inhibicidn
Actualizacidon ~ Alternancia
b

# Ajuste del modelo y salidas del modelo

fit <- sem(model, data=indices) #obtiene el estadistico basico

#de la prueba de chi-cuadrado.

summary(fit, standardized=TRUE) #E1 argumento estandarizado = VERDADERO
# aumenta la salida con valores de parametros estandarizados.

coef (fit) #Extrae los valores estimados de los parédmetros

#libres en el modelo, junto con sus nombres.

parameterEstimates(fit) #Obtiene intervalos de confianza para los
# parametros estimados.

Est <- parameterEstimates(fit, ci=FALSE, standardized=TRUE)
subset (Est, op == "="")

MI <- modificationIndices(fit)
subset(MI, mi > 10)

S
model <- ?

Alternancia =" ef_pmtimecost + ef_pmerrorsalt
Inhibicién =" runs + adjacency + tpi
Actualizacidén =" coupon + redundancy + repgap
###tregresiones

Actualizacion ~ Inhibicidn
Actualizacion ~ Alternancia
)

fit.equal <- sem(model.equal, data=indices)
summary (fit.equal)

anova(fit, fit.equal)

fitMeasures(fit, c("cfi", "rmsea")) #0btener indicadores de
#bondad de ajuste del modelo
inspect(fit)9

inspect(fit, what="start")

#Diagrama de Caminos del modelo
semPaths (fit)
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semPaths(fit,"mod","est", edge.color = "black", style = "lisrel",
residScale = 8)

= Paquete SEM: Los modelos de ecuaciones estructurales combinan modelos de
medicién (por ejemplo, de fiabilidad) con modelos estructurales (por ejemplo, de
regresion). El paquete SEM, desarrollado por Fox J (2002), permite realizar algu-
nos modelos de ecuaciones estructurales basicos. Para utilizarlo, afiada el paque-
te SEM mediante el gestor de paquetes. El modelo de ecuaciones estructurales
puede considerarse como una regresion corregida por la atenuacién. El paquete
SEM proporciona facilidades basicas de modelado de ecuaciones estructurales
en el programa R, incluyendo la capacidad de ajustar ecuaciones estructurales
en modelos de variables observadas mediante minimos cuadrados de dos eta-
pasy de ajustar ecuaciones latentes por Maxima Verosimilitud con informacién
completa, asumiendo la multinormalidad.



Apéndice D

Descripcion de las variables

Se consideran los diferentes métodos que se han desarrollado para cuantificar la
generacion aleatoria e incorporar estas escalas de medicién en un programa informati-
co (Windows95) llamado RgCalc. El programa esté disefiado para ser apropiado para el
andlisis de varios tipos de situaciones de generacion aleatoria empleadas en la literatu-
ra, principalmente en el anélisis de datos psicolégicos (Towse y Neil, 1998).

= TPI:

El Turning Point Index (TPI) o indice de punto de inflexién trata de calcular el
numero de respuestas que, como valores numéricos, marcan un cambio entre
secuencias ascendentes y descendentes (es decir, puntos que representan picos).
El niimero de puntos de giro se compara con un valor teérico dado por:

2
TPexpected = g (n-2),

donde donde 7 es el niimero de respuestas aleatorias en el conjunto.

El valor de TPI se da como una puntuacién porcentual, lo que indica la corres-
pondencia entre los valores observados y esperados:

TP
TPI =100 x ——22served
Pexpected

Asi, los valores superiores al 100 % indican que se produjeron demasiados pun-
tos de giro (en relacién con una distribucién teérica de respuestas aleatorias),
mientras que los valores inferiores al 100% indican menos puntos de giro de los
esperados.
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= Adyacencia: La medida A, o de adjacency, (a veces denominada puntuacién este-
reotipada) es una medida mds especifica o centrada en la frecuencia y se calcula
como:

nimeros de pares adyacentes
ntimero de pares de respuesta’

A =100 x

Las puntuaciones oscilaron entre el 0%, en el caso de que no hay pares vecinos,
y el 100 %, si el conjunto estd compuesto en su totalidad por dichos pares.

= Redundancia: La redundancia R en la secuencia se encuentra determinando el
grado de desviacion de la generacién de informacién ideal, expresando este valor
como una puntuacién porcentual,
Hsin le
R=100x(1——g),

max

donde la cantidad de informacién de primer orden que se proporciona por una
. 1

secuencia se calcula como Hgipgle = logy, n— — (Z n;log, n,-) donde 7 es el nime-
n

ro de respuestas aleatorias en el conjunto. Para un conjunto de respuestas con
unas alternativas, la méxima cantidad de informacién que es posible generar es
n; el nimero de ocurrencias de la i-ésima alternativa de respuesta (los célcu-
los son omitidos donde n; = 0) y para un conjunto de respuestas con a diferen-
tes alternativas, la méxima cantidad de informacién que es posible generar es
Hmax =log, a.

Por lo tanto, una puntuacién R de 0% indica que no hay redundancia (no se uti-
liza la misma opcién de respuesta), y una una puntuacién R de 100% indica re-
dundancia completa (se utiliza la misma opcién de respuesta en todas partes).
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Modelo incluyendo edad y
escolaridad

En este corto Apéndice simplemente se presenta el diagrama de caminos de un mo-
delo de ecuaciones estructurales incluyendo 7 de las variables que se han considerado
en el estudio (no se incluyé la variable ef_pmtimecost porque en el andlisis factorial
no se asocia con ninguin factor) y dos variables que son muy importantes en el anéli-
sis, a saber: edad y escolaridad. Se recuerda que no se ha hecho un andlisis riguroso de
un modelo de ecuaciones estructurales con estas variables ya que los expertos del area
estdn revisando las tareas asociadas a las funciones ejecutivas con el fin de, tal vez, ob-
tener correlaciones significativas en el estudio de Baependi. Una vez logren tener estas
nuevas variables se procederd al planteamiento del modelo de ecuaciones estructura-
les.

En la Figura E.1 se muestra el diagrama de caminos teniendo en cuenta las variables de
edad y escolaridad. Se puede observar que Inhibicién y Alternancia contintian signifi-
cativamente correlacionadas (aunque el valor fue més bajo que el valor en el modelo
inicial, Seccién 5.3) y las otras correlaciones siguen bajas sin ser significativas estadis-
ticamente. También se puede resaltar que edad y escolaridad estdn relacionadas con
Alternancia.
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Figura E.1: Diagrama de caminos con las variables : edad y escolaridad

En este primer planteamiento incluyendo las variables edad y escolaridad las pruebas
de bondad de ajuste indican que el modelo es adecuado (resultados no presentados),
pero como se ha anotado anteriormente, estas conclusiones definitivas se tendrdn una
vez se incluyan las tareas revisadas. Se espera tener un modelo de ecuaciones estructu-
rales donde, ademéds de las variables edad y escolaridad, se incluyan en el estudio otras
variables como depresion y ansiedad, entre otras variables asociadas con cognicion.
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Modelos SEM: Primeros ensayos

En este Apéndice se presentan algunos de los primeros ensayos de los modelos
planteados como una primera visualizacién al andlisis factorial y ecuaciones estruc-
turales, vale resaltar como en toda aplicacion se realizaron muchos ensayos incluyendo
variables que no se han mencionado en este trabajo, las mencionaremos en forma gene-
ral para tener algunas ideas de algunos planteamientos en el drea de Psicologia y donde
se explica de manera breve el porque se descartaron.

En el diagrama de caminos que se presenta en la Figura E1, se tomaron las siguien-
tes variables para hacer una combinacién lineal de ellas con fin de definir un resumen
al cual se le asigna la variable tiempo de costo. Las variables involucradas en la combi-
nacion lineal fueron:

1. ef_pmerrorsar: Alternar errores durante la bateria de cuentas alternativas.
2. ef pluserrors: Aciertos aritméticos durante la bateria de cuentas de menos.

3. ef_minuserrors: Errores aritméticos durante la bateria de cuentas de menos.

La variable ef_pmcombinacién es el resultado de hacer la siguiente operacion:

ef pmcombinacion=ef pmerrorsari-(ef_pluserrors+ef minuserrors), es decir, se toman
los errores durante la bateria de cuentas alternativas, se le resta la suma de los aciertos
aritméticos durante la bateria de cuentas de menos y los errores aritméticos durante la
bateria de cuentas menos.

Los expertos en el drea sugirieron tomar esa combinacién para descubrir si conseguia
explicar el factor de Alternancia, pero lastimosamente como veremos a continuacién
esa hipotesis se rechazd.

El modelo representado en el diagrama de caminos ilustrado en la Figura E1, se ob-
tuvo buen ajuste del modelo (resultados no presentados), pero la variable ef_pmcombinacion
present6 una carga factorial relacionada con Alternancia muy baja (como observado en
la Figura la carga factorial es de 0,20) ademas el porcentaje de varianza explicada de la

115



APENDICE E MODELOS SEM: PRIMEROS ENSAYOS 116

variable ef_pmcombinacion es muy baja (0,04). Por este motivo este modelo fue descar-
tado ya que se esperaba mejores resultados.

0.05
-0.28

Inhibicién Alternancia Actualizacion

0.91{-0.72 -0.63 0.20 0.52 \0.34 0.76 | 0.68 \ 0.47

0.53 0.45 0.22
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0.83 0.51 0.39 0.04 0.27 0.12
adyacencia ’ ef_pmcombinacién H ef_pmtimecost H ef_pmerrorsalt H coupon

01 02 03 04 05 06 07 Og 09

Figura E1: Diagrama de caminos con la variable combinacién

Continuando con los modelos ensayados, se opté por incluir algunas relaciones
causales entre los tres factores junto con algunos errores, esto con el fin de proponer
una nueva forma de andlisis para que los expertos determinaran si tenia sentido en re-
lacién a la investigacién. Bajo estas consideraciones, en la Figura E2 se puede observar
el diagrama de caminos del modelo de ecuaciones estructurales con relaciones causales
tomando las variables anteriormente mencionadas.
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Figura E2: Diagrama de caminos modelo fallido con la variable combinacién

Observando la Figura E2 se puede observar la carga factorial de la variable ef_pmcombinacion
de 0,18, ademas el porcentaje de varianza explicada por la variable es muy bajo (0,03)
por tanto los investigadores del drea descartaron esta variable y este modelo.

También se propuso el modelo con las variables de los aciertos aritméticos que ob-
tuvieron los individuos en las cuentas mds, menos y alternadas. Este modelo se propuso
para mirar correlaciones positivas y tal vez significativas. Siendo asf, las variables que se
incluyeron con la esperanza que estuvieran asociadas con el factorr Alternancia fueron:

1. ef_plusright: Aciertos atiméticos durante la bateria de cuentas de maés.

2. ef _minusright: Aciertos atiméticos durante la bateria de cuentas de menos.

3. ef pmrightari: Aciertos aritméticos durante la bateria de cuentas alternadas.

4. ef_pmtimeall: Suma del tiempo de costo en las tres baterias (més, menos e alter-

nadas)

En la Figura E3 se presenta el diagrama de caminos con las variables de los aciertos
aritméticos, se puede observar la correlacion positiva de la variables latentes Inhibicién
y Alternancia de 0,21 y la correlacién positiva pero baja entre Inhibicién y Alternancia
de 0,05. Este modelo tuvo buen ajuste (los resultados los cuales no se presentan).
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Figura E3: Diagrama de caminos con aciertos

Por ultimo, teniendo en cuenta el modelo considerado anteriormente, se sugirié
observar las relaciones causales entre estos factores, pero definitivamente a nivel de la
aplicacion no aportan conclusiones relevantes para la investigacion

Los expertos del drea descartaron este modelo ya que ellos recomendaron que para
la variable latente de Alternancia trabajar con las variable de error ef_pmerrorsalt y el
ef_pmtimecost. También se propuso el modelo de ecuaciones estructurales con relacio-
nes causales con las variables de los aciertos que obtuvieron los individuos presentado
en la Figura E4.
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Figura F4: Diagrama de caminos con aciertos y efectos

A través de los planteamientos anteriores, se percibe la necesidad de trabajar con-
juntamente con expertos en el drea, ya que mismo que los modelos tenian un buen
ajuste estadistico, los resultados no cumplieron con las conclusiones a las que los ex-
pertos querian llegar, a saber que los 3 factores tuvieran correlaciones altas y significa-
tivas. De cualquier forma estos anélisis planteados fueron de gran ayuda para tener un
modelo final y poder contribuir con sugerencias importantes para dar continuidad a la
investigacion.
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