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MobpELO DE EcUACIONES ESTRUCTURALES

Resumen

El modelo de ecuaciones estructurales (SEM) es una técnica de analisis estadistica multivariada, que permite
analizar patrones complejos de relaciones entre variables, realizar comparaciones entre e intragrupos, y
validar modelos tedricos y empiricos. SEM puede ser utilizado para responder una amplia variedad de
preguntas de investigacion tanto en disefios experimentales como no experimentales. Pese a sus ventajas
sobre técnicas tradicionales como la regresion multiple o ANOVA, su uso en ciencias médicas y de la salud es
poco frecuente. Por tanto, el objetivo de este articulo es introducir esta técnica de analisis a investigadores de
las ciencias médicas y de la salud, explicando su aplicacion con ejemplos del estudio chileno de predictores
psicologicos de obesidad y sindrome metabdlico (PPOMS). Se espera contribuir a la comprension de esta
técnica de analisis entre lectores de manuscritos cientificos y estimular su uso entre investigadores de las
ciencias médicas y de la salud.

Palabras clave: Estadisticas, analisis multivariado, modelo de ecuaciones estructurales.

Abstract

Structural equation modeling (SEM) is a multivariate statistical analysis technique, utilized to analyze
complex patterns of relationships among a set of variables, conduct between-groups and within-groups
comparisons, and validate theoretical and empirical models. SEM can be used to answer several research
questions including those formulated in the context of experimental and non-experimental designs. Despite
the several advantages that SEM has over traditional procedures, such as multiple regression or ANOVA,
it has not been applied frequently in the medical and health science domains. Therefore, the purpose of this
article is to present SEM as a robust and comprehensive analytical technique capable of strengthening and
increasing the accuracy of the analyses in medical and health research. The functioning and applications of
SEM are illustrated through one research example: a Chilean study of psychological predictors of obesity
and metabolic syndrome. This article is aimed at contributing to a better understanding of this technique

among readers of scientific publications and facilitating its implementation in future research.

Introduccion

El modelo de ecuaciones estructurales (SEM por su nombre
en inglés “Structural Equation Modeling”) es una técnica
de analisis estadistico multivariada, ampliamente utilizada
en ciencias sociales y de la conducta (Bentler y Weeks,
1980; Beran y Violato, 2010; Ullman y Bentler, 2013),
que permite analizar el patrén de relaciones entre una o
mas variables independientes (VIs) y una o mas variables
dependientes (VDs). SEM provee un marco flexible para
el desarrollo y analisis de relaciones multiples, util para
validar teorias usando modelos empiricos (Salinas-Ofiate,
Ortiz, Baeza-Rivera, y Betancourt, 2017) y extensamente
utilizado en procesos de validacién de instrumentos
psicométricos (Fonseca-Pedrero y Ortu, 2015; Ortiz, Gémez-
Pérez, Cancino, y Barrera-Herrera, 2016). Permite modelar
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el error de medicion, siendo ésta, una de sus mayores
ventajas por sobre otros métodos tradicionales de analisis
de datos. SEM puede ser aplicado a una amplia variedad
de preguntas de investigacion, tipos de variables (continuas
y discretas), y disefios de investigacion (experimentales y
no experimentales).

Aunque el uso de esta técnica es comtin en ciencias sociales
y de la conducta, su uso en medicina y epidemiologia
es menos frecuente (Fonseca-Pedrero y Ortu, 2015).
Por tanto, el objetivo de este articulo es introducir las
principales caracteristicas de SEM y guiar al lector en su
implementacion, desarrollando ejemplos y resultados con
datos obtenidos del proyecto FONDECYT de INICIACION
11140454 “predictores psicologicos de obesidad y sindrome
metabdlico en una muestra de adultos chilenos”.
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SEM y otras técnicas estadisticas.

SEM integra multiples técnicas estadisticas, tales como
el analisis de la varianza (ANOVA), analisis de regresion
multiple y analisis factorial. Por ejemplo, comparaciones de
dos grupos o mds, o comparaciones intragrupos pueden ser
analizadas con ANOVA o SEM, llegando indistintamente al
mismo resultado. SEM permite también responder preguntas
que implican analisis de regresion multiple. En un nivel muy
simple, un investigador podria plantear la relacion entre una
variable observada, por ejemplo, estrés agudo, estrés cronico
o0 sexo y otra variable medida directamente, por ejemplo,
perimetro de cintura. Tal como se observa en la Figura 1,
el andlisis mas simple en este caso, implica la regresion
multiple. Las cuatro variables medidas son representadas
con rectangulos y conectadas por lineas con flechas que
indican que las variables independientes (VIs) “estrés agudo”,
“estrés cronico” y “sexo” predicen la variable dependiente
(VD) “perimetro de cintura”. Lineas con doble flecha indican
covarianza entre las variables. La presencia de error o residuo
(e y d) indica que la prediccion no es perfecta.

\:
/

estrés agudo

perimetro de cintura <—@

estrés crénico

sexo

Figura 1. Modelo de sendero (path).

Fuente: Elaboracion propia.

La Figura 2, representa un modelo mas complejo, en el cual
el Sindrome Metabolico es un factor latente (representado
por circulos), que no es medido directamente sino mas bien
evaluado indirectamente usando seis indicadores (perimetro
de cintura, triglicéridos, colesterol HDL, glucosa, presion
sistolica y presion diastolica). El Sindrome Metabdlico es
predicho por otro factor latente de Estrés Psicologico, el cual es
medido indirectamente por dos indicadores que si son medidos
directamente (estrés agudo y estrés cronico). El sexo (variable
observada) predice simultdneamente al Sindrome Metabolico
y al Estrés Psicologico. La nomenclatura de SEM indica que
los factores latentes sean identificados con una mayuscula
inicial y las variables observadas o indicadores con minusculas.

Sindrome
Metabolico

Estrés
Psicologico

5 4

Figura 2. Modelo de ecuaciones estructurales

Fuente: Elaboracion propia.

Las Figuras 1 y 2 son ejemplos de diagramas “path” o SEM,
por su denominacion en Inglés. Estos diagramas permiten
al investigador representar graficamente sus hipotesis,
facilitando que éstas sean convertidas en las ecuaciones
necesarias para el analisis.

Para desarrollar un diagrama se debe cumplir con diversas
convenciones. Las variables medidas, también llamadas
variables observadas, indicadores o variables manifiestas
son representadas por cuadrados o rectangulos. Los factores
tienen dos o mas indicadores y pueden ser llamados factores
latentes, variables latentes, constructos, o variables no
observadas. Los factores son representados por circulos
u ovalos. Las relaciones entre variables son indicadas por
lineas. La ausencia de lineas conectando variables indica
que no se ha hipotetizado una relacion entre ellas. Las lineas
tienen una o dos flechas. Una linea con una flecha indica
una relacion directa entre las dos variables, siendo aquella
ala cual la flecha apunta la VD. Una linea con doble flecha
indica una covarianza entre las variables, que no implica
direccion o efecto.

En la Figura 2, el Sindrome Metabdlico es un factor latente
predicho por el Estrés Psicoldgico, el cual es otro factor
latente. Notese, que el sexo predice tanto al Sindrome
Metabdlico como al Estrés Psicoldgico. La linea con una
flecha indica la direccion de la prediccion. Las lineas con
doble flecha entre presion sistolica y diastolica, indican
asociacion (covarianza) entre las variables observadas,
pero sin hacer una prediccion sobre la direccion o el efecto.
La direccion de las flechas que conectan al Sindrome
Metabolico (factor latente) con sus indicadores, indican que
el Sindrome Metabdlico predice a las variables medidas. En
otras palabras, el Sindrome Metabdlico como constructo,
resulta imposible de medir directamente, por tanto, se
mide a sus indicadores (perimetro de cintura, triglicéridos,
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colesterol HDL, glucosa, presion sistolica y presion
diastolica). Este es el mismo caso para el factor latente
de Estrés Psicologico. Tal como en la regresion lineal,
nada es medido perfectamente, habiendo, por tanto, error
o residuos. En SEM el error de las variables observadas
y los factores latentes es representado con esferas con las
letras “e” y “d” respectivamente. El error del indicador (e)
es la varianza que no es explicada por el factor y que suele
considerarse error de medicion. El error del factor en la
regresion (d) representa cualquier variable no considerada en
la prediccion y, por tanto, permite estimar el porcentaje de
varianza explicado por la regresion (Kline, 2013; Tu, 2009)

SEM: Modelo de medicion y modelo estructural.

Un modelo de medicion, es aquel que evalua la relacion
entre variables observadas y factores latentes. En la Figura 2,
puede observarse que los indicadores perimetro de cintura,
triglicéridos, colesterol HDL, glucosa, presion arterial
sistolica y presion arterial diastdlica comparten una causa
comun subyacente denominada Sindrome Metabolico.
Similarmente, un puntaje de estrés agudo y uno de estrés
cronico correlacionan entre si y son explicados por un
factor latente que ha sido designado Estrés Psicoldgico.
El objetivo de un factor latente en un modelo de medicion
es identificar el numero y la naturaleza de los factores
que dan cuenta de la variacion comun entre un conjunto
de indicadores (Babin y Svensson, 2012; Brown y Moore,
2012; Kaplan, 2001). Un factor latente, por tanto, da cuenta
de la correlacion entre los indicadores. En otras palabras,
las variables observadas estan inter-correlacionadas porque
comparten una causa comun (estan influidas por el mismo
concepto subyacente) (Babin y Svensson, 2012).

En un modelo estructural, se evalta la relacion que existe
entre una o varias variables observadas con un factor
latente, o la relacion existente entre factores latentes.
Tal como se observa en la Figura 2, se hipotetiza que el
Estrés Psicolégico se asocia directamente con Sindrome
Metabolico. Asimismo, se espera que el sexo se asocie
con ambos factores. La inclusion de la variable sexo al
modelo representado en la Figura 2, permite establecer
diferencias de medias entre hombres y mujeres tanto
en el factor latente de Estrés Psicoldgico como en el de
Sindrome Metabdlico.
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SEM y pardmetros estimados

Tanto en un modelo de medicion como en un modelo
estructural, diferentes parametros han de ser especificados y
estimados. Los parametros a ser especificados son: Libres,
fijos y restringidos. Un pardmetro libre es aquel que tiene
un valor desconocido y que se estima a partir del analisis.
En la Figura 2, estos son representados con asteriscos. Un
parametro fijo es pre-especificado por el investigador para
adoptar un valor determinado, siendo este en la mayoria
de los casos 10. Un parametro restringido también tiene
un valor desconocido, pero el investigador le impone un
valor determinado. Por ejemplo, es comun imponer una
restriccion de igualdad en el cual uno de los parametros
asume el mismo valor en diferentes grupos que se comparan
(Jackson et al., 2009; Schmitt, 2011).

Etapas en SEM

SEM implica una serie de etapas, las cuales se describen
a continuacion: Especificacion del modelo, estimacion
del modelo, evaluacion de ajuste global del modelo y re-
especificacion del modelo. Cada una de estas etapas sera
ilustrada con ejemplos y datos obtenidos del Proyecto Fondecyt
de Iniciacion 11140454 “predictores psicologicos de obesidad
y sindrome metabdlico en una muestra de adultos chilenos”.

Especificacion del modelo

En esta etapa inicial, se desarrollan las hipdtesis acerca de
la relacion entre las variables. El investigador debe decidir
si las relaciones son unidireccionales o bidireccionales,
basandose en la teoria, en la evidencia previa o en ambas
(Bentler y Weeks, 1980). Estas relaciones pueden ser directas
o indirectas, en la medida que en el modelo se incluyan
variables que medien el efecto de una variable sobre la otra
(Bouy Satorra, 2010; Byrne, 2008). SEM es, por tanto, una
técnica confirmatoria mas que exploratoria.

En la Figura 2, se observa que el investigador hipotetiza la
existencia de dos factores latentes, cada uno de los cuales tiene
sus propios indicadores. En el caso del Estrés Psicologico,
sus indicadores son: estrés agudo y estrés cronico, y para
el Sindrome Metabodlico sus indicadores son: perimetro
de cintura, triglicéridos, colesterol HDL, glucosa, presion
sistdlica y presion diastdlica.
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De esta manera, valores elevados en las variables (indicadores)
psicoldgicas implican alto estrés psicologico. Mas atin, alto
Estrés Psicoldgico predice elevado estrés agudo y cronico
(obsérvese la direccion de las flechas). Lo anterior es similar
para el caso del factor latente Sindrome Metabolico.

En este modelo, también se hipotetiza que el Estrés Psicologico
se asocia directamente con el Sindrome Metabdlico y que el
sexo predice tanto al Estrés Psicologico como al Sindrome
Metabolico (véase la direccion de las flechas).

Estas relaciones son traducidas a ecuaciones, las cuales
permiten estimar el modelo. Un método de estimacion
ampliamente utilizado es el denominado método Bentler-
Weeks (Bentler y Weeks, 1980), en el cual los parametros
que se estiman son: cargas o pesos factoriales, coeficientes
de regresion, varianzas y covarianzas, errores y residuos.

Identificacion.

En SEM soélo modelos que estan identificados pueden ser
estimados. Para que un modelo esté identificado, el nimero
de parametro que sera estimado (asteriscos en la Figura 2) no
puede exceder al nimero de datos observados. Aplicando la
siguiente formula se obtiene el total de “data points”, donde
p equivale al nimero de variables observadas:

numero de “datapoints” = p(p+1)
2

En la Figura 2, p equivale a 9, por tanto, el nimero de
“data points” es 45. Los parametros a ser estimados son
20, con lo cual el modelo esta sobre-identificado; condicion
necesaria para proceder con el andlisis. En el caso que
exista el mismo niimero de “data points” y parametros, el
modelo estara solo-identificado y, por tanto, el analisis sera
irrelevante pues la hipétesis del ajuste del modelo a los
datos no podra ser comprobada. Pese a esto, las hipotesis
sobre coeficientes de regresion pueden ser testeados. Si
existieran menos “data points” que pardmetros, el modelo
estaria sub-identificado y sus parametros no podrian ser
estimados. Para mayores detalles sobre identificacion
refiérase a Kline (2013).

Estimacion del modelo.

Una vez que el modelo ha sido especificado e identificado,
sus parametros son estimados con el objetivo de minimizar

la diferencia entre la matriz de covarianza observada y la
matriz de covarianza poblacional (Hayes, 2013).
Aunque hay muchos procedimientos de estimacion
disponibles, tres son presentados en este articulo. El
primero de ellos es la estimacion de maxima-verosimilitud
(ML por su nombre en inglés “méaximum-likelihood”).
Este es el método que por defecto utilizan la mayoria de
los softwares que ejecutan SEM. Esta estimacion es un
proceso iterativo que determina en qué medida el modelo
predice los valores de la matriz de covarianza, con valores
cercanos a cero indicando un mejor ajuste. ML requiere
de tamanos muestrales grandes (generalmente n > 300) y
ha demostrado ser robusta con datos que no distribuyen
en forma normal (Hayes y Preacher, 2014; Hoyle, 2012).
Otro método comun de estimacion es el de minimos
cuadrados (LS por su nombre en inglés “least squares™).
LS es similar a ML por cuanto estima los patrones de
relaciones entre las variables, pero lo hace minimizando
la suma de cuadrados de la desviacion entre el modelo
hipotetizado y el observado. LS funciona mejor que ML con
muestras pequefias y provee una mejor estimacion cuando
los supuestos de distribucion normal e independencia son
violados (Bollen y Long, 1993; Saris et al., 2009).
Finalmente, el tercer método de estimacion es conocido
como distribucion asimptotica libre (ADF por su nombre
en inglés “asymptotically distribution free”). Aunque esta
estimacion es menos utilizada que las anteriores, funciona
bien si la distribucion de datos es muy asimétrica. Este
método requiere tamafios muestrales grandes (200 a 500)
para obtener estimadores confiables. Para mayores detalles
sobre estimacion revise a Hu, Bentler y Kano (Hu, Bentler,
y Kano, 1992).

Evaluacion del ajuste global del modelo.

Tipicamente el ajuste del modelo es evaluado con el chi-
cuadrado (%), el cual es muy sensible a tamafios muestrales
grandes. Por tal motivo, la evaluacion global del modelo
suele realizarse considerando otros indicadores de bondad
de ajuste, los cuales tienen un rango que va de 0 a 1, con
valores altos sugiriendo mayor varianza explicada por el
modelo. El “Comparative Fit Index” (CFI) y el “Tucker
Lewis Index” (TLI) son ampliamente empleados y comparan
el modelo existente con uno nulo. Valores de CFI superiores
a 0.95 y TLI mayores a 0.90, son indicadores de un buen
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ajuste (Hooper et al., 2008; Hu y Bentler, 1999). Un buen
calce de los datos al modelo es también logrado con valores
de residuos cercanos a 0, lo cual representa el porcentaje
de varianza no explicado por el modelo. De estos, el
“Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA)
y el “Standardized Root Mean Residual” (SRMR) son
frecuentemente reportados, con valores d¢ RMSEA menores
a 0.6 y SRMR inferiores a 0,08 considerados aceptables
(Fan y Sivo, 2007). En el caso del modelo desarrollado
en este articulo, los indicadores de bondad de ajuste son
los siguientes ¥*(24)=68.6; p <0.001; CFI=0.96; TLI =
0.93; RMSEA =0.069; SRMR = 0.049. En conjuntos estos
indicadores sefialan un muy buen ajuste global del modelo
a los datos (ver Figura 3).
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Figura 3. Modelo de ecuaciones estructurales con resultados

Nota. Los valores de los errores y las varianzas de los factores
latentes han sido omitidos para claridad del modelo.
Fuente: Elaboracion propia.

Re-especificacion del modelo.

Una vez que se ha evaluado el ajuste global del modelo a los
datos, se pueden tomar dos decisiones. La primera de ellas
es la interpretacion y reporte de los resultados y la segunda
la re-especificacion del modelo. Aunque la primera opcién
es la deseada, la evaluacion del ajuste global del modelo a
los datos no es siempre Optima, necesitaindose, por tanto,
re-especificar el modelo. Notese que la re-especificacion
requiere la reconsideracion de la “identificacion” del modelo,
luego volver a estimar el modelo y evaluar su bondad de
ajuste. Razones para re-especificar el modelo puede ser la
busqueda de un patrén de correlacion omitido inicialmente,
la deteccion de un residuo de gran valor o el uso de algun
algoritmo estadistico, como, por ejemplo, el Test de Lagrange
(“Lagrange Multiplier Test”) el cual evalta en forma
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incremental la mejora del ajuste global del modelo por
cada parametro que es restringido o liberado del modelo
(Buse, 1982).

Interpretacion y reporte.

La principal preocupacion que debe tenerse al interpretar SEM
es el significado de un determinado parametro en el modelo y
el grado en el cual este da cuenta de los datos observados. No
debe olvidarse que el modelo a priori refleja una teoria o un
conjunto de hipoétesis interrelacionadas que pueden derivarse
de diversas teorias, por tanto, la interpretacion de un parametro
es siempre tedrica, sin importar cual sea su resultado. Aunque
la causalidad en la interpretacion de un parametro es algo
que escapa el foco de este articulo, usando SEM es posible
hacer una interpretacion causal siempre y cuando ésta sea
adecuada y correctamente fundamentada, incluso en disefios
correlacionales y transversales (Hayes, 2013; Pearl, 2012).

Ejemplo de reporte de resultados

En el caso del modelo representado en la Figura 3, es posible
identificar un efecto directo del factor latente de Estrés
Psicolégico en el Sindrome Metabolico (8=0.18; p<0.01). El
sexo de los participantes tiene un efecto directo en el Sindrome
Metabolico. Dado que esta variable ha sido consignada con
los valores 0 para hombres y 1 para mujeres, se observa que
las mujeres presentan menos sindrome metaboélico que los
hombres (8 =-0.67; p <0.01). Finalmente, no existe efecto
del sexo en el estrés (f=0.09; p=0.31). Los indicadores de
bondad de ajuste del modelo global son muy buenos (x*(24)
=68.6; p<0.001; CFI=0.96; TLI=0.93; RMSEA = 0.069;
SRMR = 0.049). De esta manera, es posible determinar que
existe un efecto estadisticamente significativo del estrés
psicologico sobre el sindrome metabdlico, y que las mujeres
presentan menos sindrome que los hombres, en esta muestra
de adultos chilenos.

Conclusiones

SEM es una poderosa técnica de analisis estadistico superior a
la regresion multiple pues permite analizar multiples relaciones
tedricas simultaneamente y ademas hacer comparaciones
entre grupos e intragrupos siendo, por tanto, similar a
ANOVA. Con SEM es factible modelar el error y el uso de
factores latentes reduce el error de medida. Aunque SEM ha
sido mayoritariamente utilizado en ciencias sociales y del
comportamiento, es menos utilizada en ciencias médicas y
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epidemiologia. Su uso en éstas disciplinas puede contribuir a
generar modelos complejos que incorporen multiples variables
o indicadores, mejorando la comprension de como diversas
variables o factores se interrelacionan entre si y explican
desenlaces o comportamientos en salud.

Pese a las virtudes aqui presentadas, el investigador debe tener
un conocimiento tedrico profundo del fenémeno de estudio,
pues SEM es una técnica confirmatoria. En su implementacion,
se debe usar el disefio metodoldgico correcto, considerar los
tamafios muestrales adecuados y tener medidas robustas para
las variables observadas.
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