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RESUMEN

Este proyecto de titulacién tiene como objetivo presentar una vision general sobre
la percepcion del entorno sociodemografico de los ecuatorianos a nivel: global,
rural y urbano. Para tal objetivo se utilizara la técnica estadistica multivariante del
modelado de ecuaciones estructurales (SEM). El resultado de este trabajo permite
evaluar la percepcion mediante la estimacion de las asociaciones entre variables
observadas y latentes. Este modelo de ecuaciones estructurales puede ayudar a

determinar los aspectos que tienen mas impacto en la sociedad ecuatoriana.

Palabras clave: percepcion, SEM, entorno sociodemografico, asociaciones.
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ABSTRACT

This titing project aims to present an overview of the perception of the
sociodemographic environment Ecuadorians level: global, rural and urban. To this
purpose multivariate statistical technique of structural equation modeling (SEM)
was used. The result of this work assesses the perception by estimating
associations between observed and latent variables. This structural equation

model can help identify areas that have more impact on Ecuadorian society.

Keywords: perception, SEM, sociodemographic environment, associations.



CAPITULO 1

INTRODUCCION

1.1 ANTECEDENTES

El modelado de ecuaciones estructurales (SEM) es una coleccion de métodos
estadisticos para modelar las relaciones multivariantes entre variables. También
es denominado como andlisis de la estructura de covarianza o modelado de
ecuaciones simultdneas y es considerado una integracion del analisis de
regresion y del analisis factorial. Por otra parte, es un enfoque estadistico para
probar las hipotesis acerca de las relaciones entre variables observadas y latentes
(MODELO HIPOTETICO). Ademas, es una metodologia que toma un enfoque
confirmatorio (es decir, la comprobacién de hipétesis) para el analisis de una
teoria relacionada a algun fenémeno (MODELO EMPIRICO) (Teo, Tsai, & Yang,
2013).

El desarrollo de los modelos que incorporan variables latentes y variables
observadas se ha incrementado de forma considerable. En el contexto de la
sicologia, el SEM se aplica especialmente en los estudios de depresion en
adolescentes, adicciones y problemas del comportamiento. En sociologia, sus
aplicaciones comprenden los estudios de la salud ocupacional, las redes sociales,
los ambientes de trabajo, entre otros. En marketing, comprende el analisis de
satisfaccion del consumidor, beneficios de los medios de comunicacidon en los
negocios, asi como el diseiio y desarrollo de nuevos productos. En lo
concerniente a la investigacion educativa, el SEM se aplica en estudios de
motivacion para la lectura y aprendizaje, en la utilizacion de nuevas tecnologias
para la ensefianza, etc. En medicina se utilizan en estudios de trastornos del
suefo, servicios de salud poblacional, epidemiologia ambiental, por mencionar

algunos (Manzano Patifio & Zamora Mufioz, 2009).



En particular, en el campo de la educaciéon ha existido la preocupacion por
conocer los factores y/o variables que determinan el logro académico en los
estudiantes. Los factores que influyen en el logro se enfocan hacia dos grandes
grupos: personales y contextuales. Las variables personales son las que
caracterizan al alumno como aprendiz; las contextuales se refieren al estatus
social, familiar, econémico y del entorno escolar donde se desarrolla el individuo.
Los resultados destacan que el contexto socioeconomico y cultural son las
principales explicaciones del desempefio académico. En general, se concluyd que
el rendimiento académico se incrementa en la medida que el nivel econdmico y
cultural es mas alto (Reyes Carreto, Godinez Jaimes, Ariza Hernandez, Sanchez

Rosas, & Torreblanca Ignacio, 2014).

En este trabajo se propondra un modelo de ecuaciones estructurales que sea
analogo a los estudiados en educacion, donde entre otros, se estudia los factores
que influyen en el desempefio (o logro) académico de los estudiantes, que se
menciono anteriormente. Para esto se utilizara la informacion del INEC acerca de
la percepciéon que tienen los ecuatorianos del entorno sociodemografico, y partir
de aquellos indicadores de interés presentes en la informacion disponible se
extraeran los factores que permitan sugerir un modelo hipotético basado en las
relaciones estructurales entre factores e indicadores. Las estimaciones de las
relaciones especificadas en el modelo permitiran: cuantificar la percepcion acerca
del entorno sociodemografico de los ecuatorianos; y, observar las discrepancias o
similitudes entre el area rural y el area urbana, e inferir alguna informacion
relevante que sea de interés para la implementacion (o mejora) de politicas para

el bienestar' de los habitantes.

1.2 PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

" El bienestar hace referencia al conjunto de cosas necesarias para vivir bien, tales como: dinero (para
satisfacer las necesidades materiales), salud, tiempo (para el descanso) y relaciones afectivas sanas son

algunas de las cuestiones que hacen al bienestar de una persona.



La percepcion que tienen los ecuatorianos del entorno en el cual se desenvuelven
habitualmente depende de las circunstancias sociales. Es decir, la cultura de
pertenencia, el grupo en el que se esta inserto en la sociedad, la clase social a la
que se pertenece, influyen sobre las formas como es concebida la realidad, las
cuales son percibidas y reproducidas por los sujetos sociales. Por consiguiente, la
percepcion pone de manifiesto el orden y la significancia que la sociedad asigna

al ambiente.

Los aspectos que requieren ser investigados son las asociaciones entre las
variables latentes y medidas, que permitiran determinar las caracteristicas

existentes entre dichas variables.

Cada uno de los ecuatorianos tiene una percepcion de su entorno que depende
de factores como: clase social, nivel de educacion, entre otros. Luego, a partir de
la percepcion del entorno sociodemografico de los ecuatorianos, donde estan
involucrados variables latentes y medidas, se puede estimar como las politicas
implementadas por las autoridades influyen en sus habitantes. La forma de
modelar un fendmeno que requiere representar relaciones entre variables latentes
y medidas es mediante un modelo de ecuaciones estructurales, que representan

las relaciones hipotetizadas de causa y efecto.

1.3 OBJETIVO

El objetivo del presente trabajo es proponer un modelo hipotético que explique las
relaciones entre variables latentes y observadas, acerca de la percepcion que
tienen los ecuatorianos del entorno sociodemografico en el que se desenvuelven
habitualmente, lo cual permitira: estimar el efecto directo, indirecto y total que
puede tener una variable sobre otra; cuantificar las asociaciones entre las
variables latentes y medidas, en funcion de las magnitudes de los parametros
estimados del modelo propuesto; y, analizar la percepcion del area rural y urbana

del Ecuador de forma independiente para observar diferencias.



1.4 JUSTIFICACION

A partir de la base de datos: Encuesta Nacional de Empleo, Desempleo y
Subempleo (2015), realizada por el Instituto Nacional de Estadistica y Censos
(INEC) e incluida en la categoria caracteristicas sociodemograficas, se puede
modelar un sistema de ecuaciones estructurales que combine los efectos
directos, indirectos y totales entre las variables latentes y medidas que intervienen
en el presente estudio, lo cual permitira estimar las asociaciones existentes entre
dichas variables e inferir alguna caracteristica relevante que sea de interés para
definir politicas que deberian ser implementadas por los organismos: cantonales,
parroquiales, provinciales y nacionales para la aplicacibn de propuestas

tendientes a mejorar la calidad de vida de los habitantes.

1.5 LIMITES

e Una de las principales limitaciones del SEM es que carece de poder
predictivo; sin embargo, es un procedimiento valido para seleccionar
aquellas variables que guardan ciertas relaciones significativas (Alvarado

Lagunas, Luyando Cuevas, & Picazzo Palencia, 2015).

e Se deben considerar todos los modelos como aproximaciones de la
realidad. Las pruebas estadisticas solamente pueden refutar modelos; ellas
nunca pueden probar un modelo o relaciones causales dentro de éste
(Bollen, 1989).

e (Bollen, 1989) menciona que los modelos de ecuaciones estructurales no
son creibles porque a veces incorporan variables latentes. El supuesto es
que las variables latentes son solamente un producto de la imaginacion de

los investigadores y por consiguiente no tienen validez cientifica.



e Ademas, se cree que los estimadores de los modelos de ecuaciones
estructurales no tienen valor si las variables observadas no tienen una

distribucion multinormal (Bollen, 1989).

1.6 HIPOTESIS

Existen factores subyacentes en el conjunto de variables observadas, que son
obtenidos mediante un analisis factorial exploratorio, y cuyas definiciones
dependen de los indicadores asociados a cada factor. Ademas, entre los factores
e indicadores existen relaciones de causalidad (o asociaciones), que
determinaran el modelo hipotético para la validacién a través de un modelo de

ecuaciones estructurales.

1.7 CONTENIDO PORMENORIZADO

El presente estudio esta estructurado de la siguiente manera:

e Capitulo 2: Se mencionaran los términos necesarios para comprender e
interpretar los modelos de ecuaciones estructurales.

e Capitulo 3: Se mencionara el programa que se utilizara para el modelado
de ecuaciones estructurales; asi, como la notacién que éste utiliza.

e Capitulo 4: Se expone la preparacion de datos para los analisis
estadisticos: EFA, CFA y SEM. Ademas, se presentan las etapas del SEM,
con sus respectivas teorias y criterios.

e Capitulo 5: Se realiza un EFA con la base de datos depurada en el capitulo
4. Luego se procede con las etapas de: especificacion, identificacion,
estimacion (previo a la estimacion del SEM se determina si el modelo de
medicion es valido mediante el CFA) y analisis del modelo de ecuaciones
estructurales.

e Capitulo 6: Se realiza las conclusiones y recomendaciones pertinentes de

los resultados y discusiones del capitulo 5.



CAPITULO 2

MARCO TEORICO

2.1 PERCEPCION

A continuacién se presenta la nocion de percepcion segun (Vargas Malgarejo,
1994).

2.1.1 NATURALEZA DE LA PERCEPCION

La percepcion depende de la ordenacion, clasificacion y elaboracion de sistemas
de categorias con los que se comparan los estimulos que el sujeto recibe, pues
conforman los referentes perceptuales mediante los cuales se identifican las
nuevas experiencias sensoriales transformandolas en eventos reconocibles vy
comprensibles dentro de la concepcion colectiva de la realidad. Esto es, mediante
los referentes aprendidos se conforman evidencias a partir de las cuales las
sensaciones adquieren significado al ser interpretadas e identificadas como las
caracteristicas de las cosas, de acuerdo con las sensaciones de objetos o
eventos conocidos con anterioridad. Este proceso de formacion de estructuras
perceptuales se realiza a través del aprendizaje mediante la socializacion del
individuo en el grupo del que forma parte, de manera implicita y simbdlica en

donde median las pautas ideoldgicas y culturales de la sociedad.
2.1.2 PERSPECTIVA DE LA PERCEPCION
La percepcion es el proceso cognitivo de la conciencia que consiste en el

reconocimiento, interpretacion y significacion para la elaboracion de juicios en

torno a las sensaciones obtenidas del ambiente fisico y social, en el que



intervienen otros procesos psiquicos entre los que se encuentran: el aprendizaje,

la memoria y la simbolizacién.

La percepcidon no es un proceso lineal de estimulo y respuesta sobre un sujeto
pasivo, sino que, por el contrario, estan de por medio una serie de procesos en
constante interaccién, donde el individuo y la sociedad tienen un papel activo en

la conformacién de percepciones particulares en cada grupo social.

En el proceso de percepcion se ponen en juego referentes ideoldgicos y culturales
que reproducen y explican la realidad, y que son aplicados a las distintas

experiencias cotidianas para ordenarlas y transformarlas.

La manera de clasificar lo percibido es moldeada por las circunstancias sociales.
La cultura de pertenencia, el grupo en el que se esta inserto en la sociedad, la
clase social a la que se pertenece, influyen sobre las formas como es concebida
la realidad, las cuales son aprendidas y reproducidas por los sujetos sociales. Por
consiguiente, la percepcién pone de manifiesto el orden y la significancia que la

sociedad asigna al ambiente.

A través de la vivencia, la percepcion atribuye caracteristicas cualitativas a los
objetos o circunstancias del entorno, mediante referentes que se elaboran desde
sistemas culturales e ideoldgicos especificos, construidos y reconstruidos por el

grupo social, lo cual permite generar evidencias sobre la realidad.
2.1.3 FRONTERAS DE LA PERSPECTIVA DE LA PERCEPCION

La percepcion ofrece la materia prima sobre la cual se conforman las evidencias,
de acuerdo con las estructuras significantes’ que se expresan como
formulaciones culturales que se refieren de modo general a una caracteristica o a

un conjunto de caracteristicas que implicitamente demarcan la inclusion de

1 . . . . . .
Las estruturas significantes hacen referencia a los elementos sobre los que se clasifican las experiencias

sensoriales y se organiza el entorno percibido.



determinado tipo de cualidades y con ellas se identifican los componentes

cualitativos de los objetos.

Los diferentes niveles de evaluacion de la realidad social (entre los que se
encuentran la percepcién) estan en constante interaccién pues proporcionan los
elementos analiticos para evaluar la realidad, cuya cualificacion pone en juego

simultaneamente estos niveles.

2.2 INDICADORES SOCIALES

En esta seccion se presenta una sintesis de los indicadores sociales de acuerdo

al (Ministerio Coordinador del Desarrollo Social, 2016).

Los indicadores sociales son estadisticas con un significado y, frecuentemente,
con un mensaje. Revelan la realidad detras de los numeros. Al develar las
diferencias o disparidades en esa realidad, pueden convertirse en herramientas

utiles para diagnosticar las desigualdades y seguir el proceso de su erradicacion.

Los indicadores sociales, son medidas pensadas para reflejar como viven las
personas. Ejemplos de éstos son el numero de nifios que vive en la pobreza, la
frecuencia de muertes y sus causas, la distribucion de los ingresos entre los
hogares, el rendimiento de los alumnos/as en sus estudios o la distribucion en la

remuneracion laboral que sufren las mujeres.

Un indicador es un sintoma o aproximacion a un fendmeno. El distintivo de los
indicadores sociales es la busqueda de sefiales para mirar los resultados de la
politica y de la accion social. En otras palabras, se trata de instrumentos para
verificar y evaluar los resultados del desarrollo. La funcién principal de los
indicadores sociales es la mediciéon del grado y distribucion del “bienestar”. Este
concepto y otros afines —“calidad de vida”, “condiciones de vida”, “desarrollo

humano”, “ciudadania” denotan el resultado de la interaccion entre las



condiciones sociales, politicas, econdmicas y ecolégicas que afectan a individuos

y colectividades.

Otra caracteristica comun a los indicadores es su intencidon de resumir un gran
cumulo de datos cuantitativos o estadisticas. La medicion social a través de
censos, encuestas o inventarios clasifica las caracteristicas o atributos de las
personas, grupos u organizaciones. Las estadisticas resultantes describen a las
poblaciones. La construccion de indicadores implica, a su vez, resumir esas
estadisticas en una medida simple que pueda dar una indicacion del cambio en el
tiempo de la condiciébn observada. En otras palabras, los indicadores son el
resultado de una seleccion y elaboracion especifica e intencionada de las

estadisticas disponibles.

De una u otra manera, los indicadores apuntan a problemas sociales —esto es, a
cuan bien funcionan las instituciones— y a sus soluciones —las politicas y
programas de intervencion—. En este sentido, los indicadores son politicos: los
valores y metas colectivas orientan su definicion. Por esta razon, los indicadores
pueden ser “objetivos” (o cuantitativos) o “subjetivos” (o “cualitativos”). Los
primeros miden cuan cerca o lejos las condiciones de vida de las personas estan
de las metas o normas establecidas. Los segundos asumen que el bienestar es
una experiencia subjetiva de los individuos y que, por tanto, debe medirse a base
de sus propios juicios u opiniones. Los dos tipos de indicadores son

complementarios y ambos son necesarios para el analisis del bienestar.

Existen diversos intereses y orientaciones en torno al uso sistematico y practico
de las estadisticas sociales. Ningun indicador es mejor que otro. De manera

general, se elabora indicadores para:

i El analisis social, esto es, para explorar la relacién entre la situacion
de vida de la poblacion y las causas sociales y econémicas que la

determinan;
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ii. La intervencién social, es decir, para definir objetivos de politicas y
metas de programas que promueven el desarrollo y el bienestar y, en
general, evaluar los efectos de la accion social intencionada; y

ii. La descripcion de la situacion de grupos especificos,
principalmente, de aquellos que se ven afectados por desigualdades
sociales y practicas discriminatorias y, asi, contribuir a promover la

igualdad de oportunidades.

2.3 VARIABLES LATENTES Y OBSERVADAS

En esta seccion se expone la informacion extraida de (Monroy Cazorla, Vidal
Uribe, & Saade Hazin, 2010) y (Herrera Ortiz, Garcia Pinzén, Monroy Cazorla, &
Pérez Munoz, 2010) acerca de las variables latentes y observadas que se

utilizaran en el presente estudio.

Las variables que no pueden ser medidas directamente se les denomina variables
latentes (constructos o factores) y su valor depende de las variables observadas.
Las variables observadas (variables manifiestas, variables medidas, variables
indicadoras, o indicadores) pueden ser medidas a través de instrumentos como:
las preguntas de una encuesta, los reactivos de un examen o las observaciones
directas que se realicen del comportamiento de los individuos (como los registros
que reportan el tiempo que durd una conducta o la frecuencia con la que ésta se

present6 en un lapso determinado).

Los andlisis en los que se incorporan variables latentes tienen como finalidad
detectar si las relaciones entre las variables manifiestas (dependientes) pueden
ser explicadas por una o mas variables latentes. De esta forma, los analisis de
este tipo reducen el numero de variables de un estudio y definen las relaciones

entre las variables observadas.

Una variable latente explica las relaciones que mantienen las variables

observadas, de forma que representa la fuente o causa “verdadera” de la
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asociacion. Si una variable puede ser caracterizada, entonces al controlarla se

desvanecera la asociacion entre las variables observadas.

De forma muy general, el fendmeno o constructo que subyace a las respuestas de
una escala es denominado variable latente. El supuesto es que existe una
relacion entre la variable latente y los indicadores, de tal modo que la variable es
la causa de que los indicadores tomen ciertos valores, que representa la fuerza o

cantidad de aquella variable.

Las variables latentes también se pueden definir como variables que representan
conceptos y de las cuales se obtiene un indicador (como minimo) para poder
medirlas. La importancia del indicador proviene de lo que revela acerca de la
variable latente. En general, el indicador nos sefiala la magnitud de la variable

latente en un individuo.

Se acostumbra a referirse a las variables latentes como aquellas variables que no
aparecen en un conjunto de datos, pero que se encuentran en un modelo para

explicar las relaciones que ocurren en ese conjunto.

La definicion de una variable latente involucra diversos aspectos: son entidades
hipotéticas que sirven para representar un conjunto de observaciones reales, no
se pueden observar directamente y, desde un punto de vista estadistico, han sido
definidas como dispositivos para reducir datos. La variable latente es una forma
conveniente de resumir varios factores en un numero menor. Lo anterior es el

objetivo descriptivo fundamental de las variables latentes.

Desde el punto de vista del analisis estadistico, uno de los aspectos sustanciales
es constatar si las variables o preguntas que conforman una variable latente
presentan una relacion significativa de asociacidon entre si. Si este es el caso, se
tendria la garantia de que las preguntas miden algo homogéneo, lo cual debiera
ser la variable latente que se quiere evaluar. Otra forma de expresarlo es que

debera evaluarse la dimensionalidad de la variable latente, revisando los
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indicadores de una escala para verificar si estdn midiendo una sola variable o

mas.

2.3.1 PROPIEDADES DE LAS VARIABLES LATENTES

Las variables latentes son consideradas en algunos casos como factores o
construcciones hipotéticas. Con otro enfoque, las variables latentes pueden ser
consideradas entidades “reales”. La distincién es importante debido a que el
tratamiento estadistico que se les da a las variables cambia segun sea concebida

la variable latente.

Para que una variable latente sea considerada como tal, se deben tomar en
cuenta las siguientes caracteristicas: independencia local, funcién no determinista

de las variables observadas, monotonicidad y unidimensionalidad.

2.3.1.1 Independencia local

La independencia local asume que —dada una variable latente— la probabilidad de
la respuesta a una pregunta determinada es localmente independiente de las
respuestas a las demas preguntas utilizadas en una escala. Por ende, la
probabilidad de que un sustentante conteste afirmativamente a la pregunta de si
tiene un objeto x, debe ser independiente a que conteste afirmativamente a la
pregunta de si tiene un objeto y. Si existe una dependencia entre esas preguntas,
la relacion debera ser totalmente explicada por la variable latente. Por
consiguiente, sin tomar en cuenta a la variable latente, las dos preguntas deben
ser totalmente independientes. Lo anterior implica que la probabilidad de
respuesta positiva de un individuo a un conjunto de preguntas es igual al producto
de las probabilidades marginales de que responda positivamente a cada una de
ellas. Por lo tanto, la relacion estadistica entre las preguntas debe desaparecer si

se controla el efecto de la variable latente.
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2.3.1.2 Funcion no determinista de las variables observadas

La variable latente es una funcién no determinista de las variables observadas a
partir de las cuales se esta tratando de hacer su medicion. Por ello se puede
estimar o predecir el valor de la variable latente para un sustentante, pero no se
puede tener la certeza de que es el valor real de un sustentante en la variable
latente. Lo anterior es facilmente observable; por ejemplo, si se cambiase la
definicion conceptual de la variable latente y, por ende, se midiera con otras

preguntas a un sustentante, muy probablemente su valor en la variable cambiaria.

2.3.1.3 Monotonicidad

La monotonicidad hace referencia a que cuanto mas elevado es el nivel de un
individuo en una variable latente, mayor sera la probabilidad de que responda a

las opciones que corresponden a un mayor puntaje de esta variable.

2.3.1.4 Unidimensionalidad

La unidimensionalidad establece que existe un factor Unico que explica las
respuestas de los sustentantes a las preguntas; este factor debe ser la variable

latente que se pretende cuantificar a partir de las respuestas a las preguntas.

Por otra parte, se debe hacer una distincion entre las variables latentes a
posteriori y las variables latentes a priori. En el primer caso se hace referencia a
una variable que se deriva de un conjunto de datos; en el segundo caso se hace
referencia a una variable que se ha planteado antes de que se examinen los
datos. Lo anterior se refleja en el momento de realizar un analisis factorial para
probar la unidimensionalidad de las preguntas. El analisis factorial puede ser
exploratorio o confirmatorio. En los analisis factoriales exploratorios, los factores
son extraidos de los datos, sin especificar un patron entre las variables

observadas y la variable latente. En los analisis factoriales confirmatorios se debe
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especificar el numero de factores y el grado de asociacién entre las preguntas que

conforman un factor, antes de que se analicen los datos.

Finalmente, es importante tener claro si la variable latente causa las variables
observadas o si las variables observadas forman la variable latente. En el caso
particular de las variables de los cuestionarios de contexto, se considera que las

variables latentes son la causa de las variables observadas.

2.4 ESCALAS DE MEDICION

En esta seccién se presenta los distintos tipos de escalas de medicion segun
(Hair J. F., 2009). La medicién es importante en la representacion precisa del
concepto de interés y es fundamental en la seleccion del método multivariante de
analisis apropiado. Los datos pueden ser clasificados en una de las dos
categorias: no métricos (cualitativos) y métricos (cuantitativos), basado en el tipo

de atributos o caracteristicas que representen.

2.4.1 ESCALAS DE MEDICION NO METRICAS

Los datos cualitativos describen la diferencia en el tipo o la clase por medio de la
presencia 0 ausencia de una caracteristica o propiedad. Estas propiedades son
discretas en el sentido de que al tener una caracteristica particular, todas las otras
caracteristicas son excluidas. La medicién cualitativa se puede hacer con una

escala nominal u ordinal.

1.1.1.1 Escala nominal

Una escala nominal asigna numeros como una manera de etiquetar o identificar
sujetos u objetos. Los numeros asignados a los objetos no tienen significado
cuantitativo mas alla de indicar la presencia o ausencia del atributo o

caracteristica bajo investigacion. Por consiguiente, la escala nominal, también



15

conocida como escala categodrica, solo puede proporcionar el numero de

ocurrencias de cada clase o categoria de la variable en estudio.

Los datos nominales solo representan categorias o clases y no implican

cantidades de un atributo o caracteristica.

1.1.1.2 Escala ordinal

En el caso de escalas ordinales, las variables pueden ser ordenadas o
clasificadas en relacion a la cantidad de atributos poseidos. Cada sujeto u objeto
puede ser comparado con otro en términos de una relacion “mayor que” o “menor
que”. Sin embargo, los numeros utilizados en las escalas ordinales no son
cuantitativos porque solamente indican las posiciones relativas en una serie
ordenada. Las escalas ordinales no proporcionan la medida de la cantidad en
términos absolutos, solamente el orden de los valores. Se conoce el orden, pero

no la cantidad de diferencia entre los valores.

En muchas instancias se puede utilizar la medida ordinal, pero en el analisis no se
puede efectuar ninguna operacion aritmética (no existe: suma, promedio,

multiplicacion o division, etc.).

2.4.2 ESCALAS DE MEDICION METRICAS

En contraste a los datos no métricos, los datos métricos son utilizados cuando los
sujetos difieren en cantidad o grado sobre un atributo particular. Las variables
medidas métricamente reflejan la cantidad relativa o grado y son apropiados para
los atributos que implican cantidad o magnitud, tal como el nivel de satisfaccion o
compromiso con un trabajo. Las dos escalas de medicion métricas son las

escalas de intervalo y de razén.

1.1.1.3 Escala de intervalo
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Las escalas de intervalo y razén (ambas métricas) proporcionan el nivel de
precision mas alta de medicién, permitiendo casi cualquier operacién matematica.
Estas dos escalas tienen unidades constantes de medicion, asi las diferencias
entre cualquier dos puntos adyacentes sobre cualquier parte de la escala son

iguales.

La unica diferencia real entre las escalas de intervalo y de razén es que la escala
de intervalo utiliza un cero arbitrario, mientras que la escala de razon incluye un

cero absoluto.
1.1.1.4 Escala de razon
La escala de razén representa la forma de precision mas alta de medicion porque

posee las ventajas de todas escalas inferiores mas un cero absoluto. Todas las

operaciones matematicas son permisibles con la medicién de escalas de razon.
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CAPITULO 3

COMPONENTES PARA EL SEM

En el presente capitulo se mencionan los componentes para el SEM, que son: el
programa a utilizarse, los simbolos utilizados en el diagrama del modelo, la
notacion basica (matricial y paramétrica); y, la estimacién de la matriz de
covarianzas para comprobar el ajuste del modelo de ecuaciones estructurales a

los datos.

3.1 PROGRAMA

LISREL es el programa que se utilizara para el SEM; y, para la filtracién de datos.
Este es un conjunto integrado de programas para todas las etapas del analisis,
desde la ingreso de datos hasta el analisis de datos exploratorios para la
evaluacion de un amplio rango de modelos de ecuaciones estructurales. PRELIS
que esta incluido en LISREL, prepara el archivo de datos y los resumenes
matriciales para el analisis en LISREL u otro programa. En PRELIS estan
disponibles muchos andlisis de datos multivariantes y opciones de resumenes,
incluyendo la imputacion basado en el modelo de datos faltantes. Ademas, el
programa PRELIS puede calcular las correlaciones policéricas y poliseriales1
(Kline, 2010).

El otro lenguaje de programacion de LISREL es SIMPLIS. La programacion en
SIMPLIS requiere nombrar las variables observadas y latentes (pero no los
términos de error) y especificar las trayectorias con declaraciones de tipo
ecuacion. Los términos residuales son automaticamente especificados cuando se

utiliza SIMPLIS, lo cual es conveniente (Kline, 2010).

1 s PN . . < . . .
La correlacion policorica y poliserial es la correlacion entre: dos variables ordinales, y una variable

continua y una variable ordinal, respectivamente.
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3.2 SIMBOLOS UTILIZADOS EN EL DIAGRAMA DEL MODELO

A continuacion se presentan los simbolos que se utilizan para representar las

variables y parametros® en LISREL.

Tabla 3.1-Simbolos utilizados en el diagrama del modelo

COMPONENTE EN EL DIAGRAMA DEL MODELO SimBOLO

dependiente
latente

independiente
Variable

dependiente
observada

independiente

Covarianza (solucion no estandarizada) o correlacion

(solucién estandarizada)

Efecto directo

Error de medicion

| ) nnee

Varianza de una variable exégena

La estimacion del parametro correspondiente al simbolo Y representa una
asociacion sin analizar, en el sentido de que no se plantea ninguna prediccién
acerca de por qué las dos variables exdgenas covarian (por ejemplo, ¢,uno causa
el otro? — /tienen una causa comun?). La estimacion correspondiente al
parametro asociado al simbolo ——, representan cargas factoriales para la
asociacioén entre un factor y un indicador; en cambio, representan los coeficientes

estructurales para las asociaciones entre los factores. La estimacién

? Un parametro es la representacion numérica de alguna caracteristica de una poblacion. En el modelo de
ecuaciones estructurales, las relaciones son las caracteristicas de interés para los que los procedimientos del
modelado generara estimaciones. Los parametros son caracteristicas numéricas de las relaciones en el modelo

de ecuaciones estructurales, similar a los coeficientes de regresion en MR.
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correspondiente al error de medicion —, representa la varianza especifica
conocida como especificidad y que es la varianza no explicada por los factores
comunes; en contraste, uno menos la varianza especifica es la varianza comun,
denominada como la comunalidad (en el presente estudio corresponde a R?, que
es la correlacién multiple al cuadrado) de la variable observada y que representa
la varianza de la variable manifiesta que es explicada por los factores comunes.
La estimacion del parametro asociado al simbolo —, representa la varianza de
una variable exégena. Puesto que las causas de las variables exégenas no son
representadas en el diagrama del modelo, las variables exdgenas son

consideradas libres para variar y covariar, los simbolos —y »~ ™t reflejan estas

suposiciones, respectivamente. Especificamente, el simbolo /" T\ conectara
todo par de variables exégenas observadas o latentes, y el simbolo — estara
junto a toda variable exdégena observada o latente en el simbolismo LISREL
(Kline, 2010).

Las variables dependientes (respuestas, criterios) en el modelo del diagrama, se
los denomina como variables endégenas. A diferencia de las variables exégenas,
las presuntas causas de las variables enddégenas son explicitamente
representadas en el modelo. En consecuencia, las variables endégenas no son
libres para variar o covariar. Esto significa que en el diagrama del modelo el
simbolo para una asociacion no analizada, o 7~ 7\, no conectara directamente
dos variables endogenas diferentes, y el simbolo para una varianza — no estara

junto a ninguna variable enddgena (Kline, 2010).
Los parametros del modelo en el simbolismo LISREL son representados con los

tres simbolos: —, #~ X, ——:y, la cantidad de dichos simbolos determina el

numero de parametros del modelo que seran estimados.

3.3 NOTACION BASICA
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3.3.1 REPRESENTACION MATRICIAL

Ahora, se considera la notacion técnica matricial asociada con el SEM. El modelo

estructural es escrito en términos de la siguiente ecuacion matricial:

n=Bn+T&{+¢ (3.1)

Ademas, los modelos de medicion son escritos en el siguiente conjunto de

ecuaciones matriciales:

y=An +¢ (3.2)

para las variables latentes dependientes, y

x=MAE+6 (3.3)

para las variables latentes independientes (Schumacker & Lomax, 2010). Los
términos en estos modelos son definidos en la tabla 3.2:

Tabla 3.2-Lista de términos utilizados en la representacion matricial del SEM

TERMINO DESCRIPCION

y Vector de respuestas observadas o variables respuestas.

X Vector de predictores, covariables o variables de entrada.

n Vector aleatorio de variables latentes dependientes o enddgenas.
'3 Vector aleatorio de variables latentes independientes o exdgenas.
€ Vector de los errores de medicion en y.

é Vector de los errores de medicién en x.
A, Matriz de coeficientes de la regresion de y sobre 7.
Ay Matriz de coeficientes de la regresion de x sobre §.

r Matriz de coeficientes de las variables ¢ en la relacion estructural

B Matriz de coeficientes de las variables i en la relacion estructural. B

tiene ceros en la diagonal y es necesario que I — B sea no singular.
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{ Vector de errores (perturbaciones aleatorias) de la ecuacién en la

relaciéon estructural entre n y €.

3.3.1.1 Suposiciones

e { no esta correlacionado con &
e € no esta correlacionado con n
e § no esta correlacionado con &
e { no esta correlacionado con ey é

e I — B esno singular.

Ademas de la representacion matricial, existe la representacion paramétrica, que

se menciona a continuacion.

3.3.1.2 Clasificacion de variables

De acuerdo a (Joreskog & Sorbom, 1993), LISREL clasifica las variables

observadas y latentes como sigue:

e Variables Eta (n). Son las variables latentes dependientes.

e Variables Ksi (¢). Son las restantes variables latentes en el modelo; es
decir, las variables latentes independientes.

e Variables Y. Son las variables observadas que dependen de las variables
Eta.

e Variables X. Son las variables observadas que dependen de las variables
Ksi.

e Variables Zeta (¢). Son los términos de error en las ecuaciones
estructurales.

e Variables Epsilon (¢). Son los errores de medicién en las variables Y.

e Variables Delta (§). Son los errores de medicién en las variables X.

e Parametro BETA (B). Es una trayectoria desde una variable Eta a otra

variable Eta.
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e Parametro GAMMA (y). Es una trayectoria desde una variable Ksi a una
variable Eta.

e Parametro LAMBDA Y (LY o A®)). Es una trayectoria desde una variable
Eta a una variable Y.

e Parametro LAMBDA X (LX o A®). Es una trayectoria desde una variable

Ksi a una variable X.
3.3.1.3 Matriz de parametros

Cada una de las flechas unidireccionales en el diagrama de trayectorias
representa un parametro o coeficiente. Dependiendo de dénde viene la flecha o a
donde va, estos parametros tienen diferentes nombres que corresponden a

caracteres griegos. La notacion matematica griega es dada entre paréntesis.

Cada parametro tiene dos subindices, el primero es el indice de la variable a la
cual va la trayectoria y el segundo es el indice de la variable desde la que viene la

trayectoria. En general, BETA (l,J) (5;;) corresponde a la trayectoria desde Eta—j

(n;) hasta Eta—i (n;) y GAMMA(K,L) (yx;) corresponde a la trayectoria desde Ksi—I[
(&) hasta Eta—k (n;,). Ademas, LY(l,J) (/’lg)) representa la trayectoria desde Eta—j

(n;) hasta Y—i y LX(K,L) (A,((’?) representa la trayectoria desde Ksi—! (¢§;) hasta
X—k (JOoreskog & Sorbom, 1993).

e BETA(l,J) (B;j). Corresponde a la trayectoria desde Eta—j (n;) hasta Eta—i
(m:)-

e GAMMA(K,L) (vx;)- Corresponde a la trayectoria desde Ksi—I (§;) hasta
Eta—k (nk)

Adicionalmente, las matrices de covarianzas de las variables: Ksi, Zeta, Epsilon y
Delta; y, la matriz de covarianzas entre las variables Delta y Epsilon, son
denominadas PHI(®), PSI(¥), THETA-EPS(0.), THETA-DELTA(®s) y THETA-

DELTA-EPS(0s.), respectivamente. Los elementos de PHI son las varianzas y
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covarianzas de las variables latentes independientes. Los elementos de la
diagonal de PSI, THETA-EPS y THETA-DELTA son las varianzas de los distintos
términos de error, esto es, las varianzas de las variables Zeta, Epsilon y Delta,
correspondientemente. Los elementos fuera de la diagonal en estas matrices
representan la covarianza de los errores y corresponde a una flecha bidireccional
en el diagrama de trayectorias. Los elementos en THETA-DELTA-EPS
representan las covarianzas entre los errores de medicion en las variables X e Y,

es decir, entre las variables Delta y Epsilon (Jéreskog & Sérbom, 1993).
3.3.2 MATRIZ DE COVARIANZAS

De las anteriores matrices se puede generar una matriz de covarianzas que el
modelo global pronostica, y que es denotada por £ (Schumacker & Lomax, 2010).
Formalmente, £ estd compuesta de cuatro submatrices como se muestra a

continuacion:

y"). (3.4)

Ahora, se considera la submatriz en la parte superior izquierda de . Esta trata
con los términos de covarianzas entre las variables y, y en términos del modelo

propuesto puede ser escrito como:

™M)

yy =&y [(1— B) ' (F®F + ®)(1 - B)!| A% + B, (3.5)
Considerando a continuacién la submatriz en la parte inferior derecha de E. Esta
trata con los términos de covarianzas entre las variables x y en términos del

modelo propuesto puede ser escrito como:

5. = A®A + 0, (3.6)
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Finalmente, si se considera la submatriz en la parte inferior izquierda de . Esta

trata con los términos de covarianzas entre la variable x e y, y en términos del

modelo propuesto puede ser escrito como:

_

2,y =A@ (I - BY) AL, (3.7)

3.4 DIAGRAMA GENERAL DEL MODELO DE ECUACIONES

ESTRUCTURALES

Modelo de medicién

pd ~

@ O

)

Modelo estructural

Figura 3.1-Diagrama general del modelo de ecuaciones estructurales

Un modelo de ecuaciones estructurales esta integrado de un modelo de medicién

y de un modelo estructural como se muestra en la figura 3.1 (Hair, M. Hult, Ringle,
& Sarstedt, 2014). Donde:

El modelo de medicion. Es un conjunto de relaciones entre los
constructos latentes y sus indicadores observables o respuestas. Las
relaciones entre indicadores y factores se denominan cargas factoriales
o coeficientes del modelo, que son representadas con la letra griega A.

El modelo estructural. Es un conjunto de uno o mas relaciones de
dependencia que enlaza los constructos del modelo hipotetizado. Las
relaciones entre los constructos se denominan coeficientes
estructurales o de trayectorias; y, se los representa con: B (efecto

directo) si los dos constructos son dependientes, y (efecto directo) si un
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factor es independiente y el otro dependiente, ¢ (correlacién) si los dos
factores son independientes y y (correlacion) si los dos constructos son

dependientes.
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CAPITULO 4

METODOLOGIA

4.1 PREPARACION DE DATOS

A continuacion se verifican (o realizan) los procesos previos a los analisis
estadisticos: EFA, CFA y SEM.

4.1.1 RECOLECCION DE DATOS

La Encuesta Nacional de Empleo, Desempleo y Subempleo (ENEMDU) investiga
la seccion de autopercepcion de los hogares semestralmente desde 2010, con el
objetivo de medir la percepcion de las personas en diversos ambitos de su vida
cotidiana y estos son estados o situaciones que pueden causar en las personas
motivos de felicidad y de infelicidad; también buscan medir la percepcion de las
personas acerca de su nivel de pobreza y la opinidon acerca del ingreso que

percibe el hogar.

Al momento de realizar el presente estudio se utilizé la base de datos: Encuesta
Nacional de Empleo, Desempleo y Subempleo1, que pertenece a la categoria
caracteristicas sociodemograficas del Banco de Informacion del Instituto Nacional
de Estadistica y Censos (INEC). El tamafo de la muestra es de 30410 casos, de
los cuales 18510 casos corresponden al area urbana y 11900 casos

corresponden al area rural.

De las 41 variables presentes en la base de datos original se escogeran las

variables mas relevantes, las cuales son de interés para el presente estudio, que

! Este archivo esta disponible en el siguiente link: www.ecuadorencifras.gob.ec/banco-de-informacion/
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estan relacionadas a la percepcién del entorno sociodemografico ecuatoriano.

Estas se muestran en la tabla 4.1.

Tabla 4.1-Lista de variables

VARIABLE PREGUNTA (CLAVE)
APO1A ¢ Como se siente con su profesion? (PROF)
APO1B ¢ Como se siente con su trabajo? (TRAB)
AP01C ¢, Coémo se siente con su situacion financiera? (SIT_FIN)
AP01D ¢ Como se siente con su estado de salud? (EST_SAL)
APO1E ¢ Como se siente con su vivienda? (VIV)
APO1F ¢,Coémo se siente con su tiempo libre? (TIEM_LIB)
APO1G ¢ Como se siente con su familia? (FAM)
APO1H ¢,Coémo se siente con su educacion? (EDUC)
APO1I ¢,Coémo se siente con su medio ambiente? (MED_AMB)
APO1J ¢ Como se siente con su vida social? (VID_SOC)
AP01K ¢,Cémo se siente con su estado civil? (EST_CIV)
APO1L ¢ Como se siente con su comunidad? (COM)
APO1M ¢ Como se siente con el gobierno? (GOB)
APO1N ¢,Cémo se siente con su vida? (VID)
APO2 ¢, Considera que su hogar es pobre? (H_P)
APO3 Nivel de pobreza (NIV_POB)
APO4 Ingreso mensual minimo que necesita el hogar (IN_ME_MI)
APO5 Como considera su ingreso mensual actual (IN_ME_AC)

Por fines explicativos se utilizara la clave de cada variable (situada junto a cada

pregunta entre paréntesis) en vez de la designacién original (la primera columna

de la tabla 4.1). Ademas, en la tabla 4.2 se consideran las caracteristicas de las

variables, donde el signo (—) significa que esta excluida la caracteristica (tipo de

variable, representacion del dato faltante, n° de niveles, o significado de los

niveles) en la(s) variable(s) analizada(s).

Tabla 4.2-Caracteristicas de las variables
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REPRESENTACION

TIPO DE N° DE SIGNIFICADO DE
VARIABLE DEL DATO
VARIABLE FALTANTE NIVELES LOS NIVELES
(SIGNIFICADO)
0: Totalmente
11
infeliz
PROF-VID Ordinal 99 (No informa) (incluido el
10: Totalmente
cero) )
feliz
1: Hogar pobre
HP Nominal — 2
2: Hogar no pobre
11
] ) 0: Mas pobres
NIV_POB Ordinal 99 (No informa) (incluido el
10: Mas ricos
cero)
IN_ME_MI Continua 99999 (No informa) — -
1: Muy malo
2: Malo
3: Insuficiente
IN_ME_AC Ordinal - -
4: Suficiente
5: Bueno
6: Muy bueno

Debido a que el programa LISREL trabaja solamente con variables ordinales y

continuas, es necesario transformar la variable nominal H P en una variable

numeérica, para esto se procede como sigue: Si una variable nominal posee k

categorias (niveles o clases), entonces se la puede representar mediante k — 1

variables dummy?, las cuales son variables numéricas (Hair J. F., 2009). Luego,

como la variable nominal H_P posee dos categorias, entonces se crea la variable

dummy H_POB definida de la siguiente manera:

H_POB :={

1, si el hogar es pobre
0, caso contrario

? Una variable dummy es una variable dicotomica que representa una categoria de una variable nominal.
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para los andlisis posteriores, la variable dicotdmica H_POB sustituira a la variable

nominal H_P.

4.1.2 FILTRACION DE DATOS

Previo a los analisis estadisticos se realizara la filtracién de datos, lo cual ayudara
a garantizar la integridad de los datos. Esto consiste en la comprobacion de
errores en los datos y la correccion o eliminacion de estos errores.

4.1.2.1 Colinealidad

Para determinar si existe colinealidad entre las variables en consideracion se

calcula el nimero de condicidn asociada a la matriz de correlacion R, denotado

como k(R)3; asi, se tiene que:

)

7,081
k(R) = 0225 = 5,609 < 10 = la matriz R esta bien definida,

por tanto, no existen variables redundantes, como lo confirma el ANEXO B, pues

4.1.2.2 Datos faltantes
En la tabla 4.3 se muestra el numero de datos faltantes por variable:

Tabla 4.3-Numero de datos faltantes por variable

3 k(R) := /Z?;‘Sli > 1; donde los A; son los valores propios de la matriz de correlacion R. Ademas, se

tienen los siguientes criterios con respecto numero de condicion asociado a la matriz de correlacion R, k(R):

k(R) > 30 = 3 alta colinealidad
si, 4 10 < k(R) < 30 = 3 colinealidad moderada.
k(R) <10 = |R| # 0
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PROF TRAB  SIT FIN EST_SAL VIV TIEM LIB FAM EDUC
5592 4387 68 67 68 75 48 75
MED AMB  VID SOC  EST CIV coM GOB VID NIV POB 1IN ME MI
51 121 54 61 99 41 11 24
IN ME AC H POB
0 0

ya que el porcentaje de datos faltantes en las variables PROF y TRAB es de
18,38% y 14,42%; respectivamente, entonces se debe realizar la imputacién4 de
datos en dichas variables. Por otro lado, en las variables restantes el porcentaje
de datos faltantes es menor al 5%, por tanto, no es necesario realizar la

imputacién de datos.
La imputacién de datos faltantes se lo realizara mediante Match Response Pattern
(es decir, emparejar las variables con los datos de variables completas). Después

de la imputacion de datos se obtiene el siguiente resultado:

Tabla 4.4-Numero de datos faltantes por variable después de la imputacion

PROF TRAB  SIT FIN EST SAL VIV TIEM LIB FAM EDUC
16 126 e o1 e s s 75
MED_AMB  VID_SOC  EST_CIV coM GOB VID NIV_POB IN ME MI
'''''' s1 11 sa el e a1 11 22
IN ME AC H POB

ahora, el numero de datos faltantes por variable es menor al 5% en todas las

variables, lo cual es conveniente.

4 . ., . ., . .,
La imputacion es la sustitucion de valores no informados en una observacion por otros.



31

4.1.2.2.1 Analisis de robustez

Para verificar que la imputacion de datos no alteré los resultados se realizara un
analisis de robustez. Para esto se calculara la matriz de correlacién con la base
de datos original (es decir, sin imputar) y la base de datos imputada; luego, se
determinara la discrepancia existente entre dichas matrices para determinar si la

base de datos imputada presenta robustez.

i. Matriz de correlacion de la base de datos original: R,

= g 9] =] = g
B - ﬁ 2 o 8 5 g g' g' @
e £ 5 2z 3 2 2 8 <2 4 3 8 2 = 2 205
o = @ i} = = o ] = = i} O 5] = = = = T
PROF 1
TRAB 0,763 1
SIT_FIN 0,484 0,539 1
EST_SAL 0,434 0471 0,485 1
VIV 0,443 0,46 0,499 0,504 1
TIEM_LIB 0,398 0421 0,413 0,487 0,555 1
FAM 0,39 0,408 0,237 0,419 0459 0433 1
EDUC 0,506 0461 0,469 0,442 0448 0429 0,38 1
MED_AMB 0,365 0,386 0,355 0,405 0412 0,465 0,424 0,469 1
VID_SOC 0,438 0445 0,37 0449 0446 0,522 0467 0,532 0,575 1
EST_CIV 0,387 0,354 0,295 0,408 0411 0,385 0,594 0,398 0,418 0,483 1
COomM 0,369 0,376 0,314 0,347 0,379 0438 0,371 0414 0469 0,599 0437 1
GOB 0,208 0,215 0,247 0,216 0,188 0,232 0,144 0,234 0,267 0,267 0,171 0,305 1
VID 0,44 0453 0,384 0,439 0444 047 0487 046 0474 0,345 0493 0,504 0,372 1
NIV_POB 0,308 0,308 0,489 0,296 0,342 0,234 0,193 0,356 0,215 0,229 0,213 0,162 0,124 0,247 1
IN_ME_MI ¢ 0,1%% 0,212 0,158 0,174 0,079 0,148 0,242 0,084 0,124 0,173 0,074 0,005 0,14 0,307 1
IN_ME_AC 0,315 0 0461 0,29 0,314 0,224 0,195 0,313 0,188 0,22 0,208 0,145 0,103 0,243 0485 0,244 1
H_POB -0,27 -0,27 ¢ -0,26 -0,3 -0,18 -0,18 -0,301 -0,16 -0,15 -0,2 -0,11 -0,06 -0,2 -0,612 -0,286 -0,454 1

ii. Matriz de correlacién de la base de datos imputada: R;



PROF
TRAB
SIT_FIN
EST_SAL
VIV
TIEM_LIB
FAM

EDUC
MED_AMB
VID_SOC
EST_CIV
coMm

GOB

VID
NIV_POB
IN_ME_MI
IN_ME_AC
H_POB

PROF
TRAB
SIT_FIN
EST_SAL
VIV
TIEM_LIB
FAM

EDUC
MED_AMB
VID_SOC
EST_CIV
coM

GOB

VID
NIV_POB
IN_ME_MI
IN_ME_AC
H_POB

PROF
TRAB

o
-]
w
co
=

0,481 0,537
0,438 0,472
0,442 0,462
0,402 0,422
0,396 0,409
0,505 0,458
0,374 0,393
0,443 0,446
0,394 0,397
0,373 0,38
0,199 0,204
0,442 0,452
0,309 0,313
0,211 0,197
0,311 0,344
-0,27 -0,273

Matriz

PROF
TRAB

0,003 0,002
0,004 0,001
0,001 0,002
0,004 0,001
0,006 0,001
0,001 0,003
0,009 0,007
0,005 0,001
0,007 0,003
0,004 0,004
0,009 0,011
0,002 0,001
0,001 0,005
0,006 0,002
0,004 0,001
0,001 0,003

SIT_FIN

[

0,493
0,505
0,412
0,251
0,469
0,362
0,374
0,307
0,319
0,233
0,388
0,499
0,215
0,473
-0,41

EST SAL

0,5
0,474
0,416
0,449
0,401
0,448
0,408

0,35
0,204
0,442
0,312
0,164
0,302
-0,26

VIV

1
0,558
0,465
0,445
0,418
0,447
0,406
0,379
0,177
0,446
0,352
0,179
0,325
-0,31

TIEM_LIB

1
0,433
0,425
0,471
0,523
0,378

0,44
0,222
0,466
0,243
0,086
0,234
-0,19

FAM

0,379
0,427
0,472
0,581
0,379
0,14
0,439
0,2
0,153
0,201
-0,19

de discrepancias: D

SIT_FIN

=]

0,008
0,006
0,001
0,014

0,007
0,004
0,012
0,005
0,014
0,004

0,01
0,003
0,012
0,008

EST_SAL

0,004
0,013
0,003
0,007
0,004
0,001

0,003
0,012
0,003
0,016
0,006
0,012
0,007

VIV

0
0,003
0,006
0,003
0,006
0,001
0,005

0
0,011
0,002

0,01
0,005
0,011
0,012

TIEM_LIB

o
0,006
0,004
0,006
0,001
0,007
0,002

0,01
0,004
0,009
0,007

0,01
0,012

FamM

0,001
0,003
0,005
0,013
0,008
0,004
0,002
0,007
0,005
0,006
0,006

Matriz de discrepancias en

MED_AMB

EDUC

1
0,467 1
0,529 0,574
0,401 0,417
0,412 0,474
0,212 0,258
0,457 0,469
0,364 0,222
0,244 0,09
0,319 0,199
-0,306 -0,17

MED_AMB

EDUC

o
0,002 o
0,003 0,001
0,003 0,001
0,002 0,005
0,022 0,009
0,003 0,005
0,008 0,007
0,002 0,006
0,006 0,011
0,005 0,01

%: D% (D% := |R,,, — R

VID_soc

0,479
0,602
0,254
0,546
0,233
0,129
0,227
-0,19

VID_soc

o
0,004
0,003
0,013
0,001

0,01
0,005
0,007
0,008

S
)

EST €IV

0,437
0,173
0,491
0,226
0,175
0,215

-0,2

—R

EST alv

o

o
0,002
0,002
0,013
0,002
0,011
0,007

32

o« 3 X

g g o ZI E' E' &
O [G] = = = = T
1

0,301 1

0,508 0,363 1

0,171 0,115 0,257 1

0,08 0 0,145 0,31 1

0,159 0,095 0,251 0,491 0,244 1

-0,12 -0,05 -0,2 -0,614 -0,286 -0,457 1

ikll; vk, 1)
= (8]
o EI :II
g ¢ ¢ 3
|
g 3 o = ! Y
=] 1G] = = = =z T
0
0,004 0
0,004 0,009 0
0,009 0,009 0,01 1]
0,006 0,005 0,005 0,003 1]
0,01 0,008 0,008 0,006 1] 1]
0,01 0,006 0,005 0,002 0 0,003 1]
. og-
i | %3 VK, 1)



PROF
TRAB
SIT_FIN
EST_SAL
VIV
TIEM_LIE
FAM

EDUC
MED_AME
VID_S0C
EST_CIV
coMm

GOB

VID
NIV_POB
IN_ME_MI
IN_ME_AC
H_POB

PROF

SIT_FIN

1%
1%
0%
1%
0%
1%
0%
1%
1%
1%
0%
1%
0%
1%
1%

EST_SAL

0%
0%
1%
0%
1%
0%
0%
0%
0%
1%
0%
2%
1%
1%
1%

VIV

0%
0%
1%
0%
1%
0%
0%
0%
1%
0%
1%
1%
1%
1%

TIEM _LIB

0%
1%
0%
1%
0%
1%
0%
1%
0%
1%
1%
1%
1%

FAM

0%
0%
0%
0%
1%
1%
0%
0%
1%
1%
1%
1%

EDUC

0%
0%
0%
0%
0%
2%
0%
1%
0%
1%
1%

MED_AMB

0%
0%
0%
1%
1%
1%
1%
1%
1%
1%

VID_socC

0%
0%
0%
1%
0%
1%
1%
1%
1%

EST_Clv

0%
0%
0%
0%
1%
0%
1%
1%

COM

0%
0%
0%
1%
1%
1%
1%

GOB

0%
1%
1%
1%
1%
1%

vID

0%
1%
0%
1%
1%

NIV_POB

0%
0%
1%
0%

IN_ME_MI

0%
0%
0%

IN_ME_AC

0%
0%
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H_POB

0%

Considerando una tolerancia de discrepancia aceptable del 2%, entonces se

infiere que la discrepancia entre las dos bases datos es admisible, puesto la

mayor parte de correlaciones son < 2%, a excepcion de rrrap pror, qUE €S > 2.

Por consiguiente, la base de datos imputada presenta robustez.

4.1.2.3 Normalidad

En el ANEXO A se muestran las distribuciones univariantes de las variables

ordinales y continuas. Se puede inferir que las variables ordinales no siguen una

distribucion normal, ya que las graficas de frecuencia de las distribuciones

univariantes no son similares a la de una distribucion normal, la cual es simétrica

y mesocurtica. Por otro lado, para las variables continuas el p — valor de asimetria

y curtosis tanto individualmente como conjuntamente es menor al nivel de

significancia estadistica a = 5%; por ende, se rechaza la hipdtesis nula de

simetria y mesocurtosis; esto es, se rechaza la normalidad de las variables

continuas. Asi, el método de estimacién que se utilizara es el de minimos

cuadrados ponderados (WLS), puesto que es el método apropiado para este tipo

de variables (es decir, no normales) (Manzano Patifio & Zamora Mufioz, 2009).
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4.2 TIPOS DE MODELOS EN EL. SEM

Segun la estructura y naturaleza de las variables que contienen, existen varios
tipos de modelos de ecuaciones estructurales, tales como: de trayectorias,

factorial confirmatorio, de regresién estructural, entre otros.

4.2.1 MODELO DE ANALISIS DE TRAYECTORIAS (PA)

Este modelo so6lo involucra variables observadas. Es analogo a un modelo de
regresion lineal, aunque la diferencia radica en que en éste se puede estimar el
efecto indirecto® que tiene una variable sobre otra, lo que no puede hacerse con el

de regresion lineal (Manzano Patifio & Zamora Mufioz, 2009).

En la figura 4.1 se presentan los diagramas de tres modelos de trayectorias. Un
modelo de trayectorias es un modelo estructural para las variables observadas, y
un modelo estructural representa la hipotesis de prioridad del efecto; es decir,
simboliza la relacién hipotética de causa y efecto. Las estimaciones estadisticas
de los efectos directos son los coeficientes de las trayectorias, que son

interpretados como los coeficientes de MR (Kline, 2010).

(a) Unica causa. X es la inica causa de Y

(b) Causas correlacionadas. La causas X; y X, estan correlacionadas

> Los efectos indirectos de una variable estan mediadas por al menos una variable interviniente.
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(c) Efecto indirecto. Efecto indirecto de X sobre ¥, mediado por la variable Y;

Y1 ——

>
g

Figura 4.1-Modelos de trayectorias elementales

Existen dos tipos de modelos estructurales: los recursivos y no recursivos, como
se muestra en la figura 4.2. Los modelos recursivos tienen dos caracteristicas
basicas: sus errores de medicion no estan correlacionados, y todos los efectos
causales son unidireccionales. En cambio, los modelos no recursivos tienen lazos
de retroalimentacion o podrian tener errores de medicion correlacionados (Kline,
2010).

(a) Recursivo (b) No recursivo
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Figura 4.2-Ejemplo de modelo recursivo y no recursivo

4.2.2 MODELO DE ANALISIS FACTORIAL CONFIRMATORIO (CFA)

X1 X3 X4 X5 X6

£

— i
—
—f=
—f-
—l
—

Figura 4.3-Modelo estandar de analisis factorial confirmatorio

La técnica del analisis factorial confirmatorio analiza un modelo de medicion en el
cual tanto el numero de factores y su correspondencia con los indicadores son

explicitamente especificados. El modelo CFA tiene las siguientes caracteristicas:
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1. Cada indicador es una variable que tiene dos causas — un unico factor que
es medido por el indicador y todas las demas fuentes de influencia (causas
omitidas) estan representadas por el error de medicion.

Los errores de medicion son independientes entre si y de los factores.
Todas las asociaciones entre los factores son no analizadas (se asume que

los factores covarian).

Las estimaciones estadisticas de los efectos directos entre los factores e
indicadores son denominadas cargas factoriales (1), y se interpretan como los
coeficientes de regresion que podrian estar en forma estandarizada o no
estandarizada. Se denomina indicadores de efecto o indicadores reflexivos a los
indicadores que son causados por los factores latentes. En este sentido, los
indicadores en el modelo CFA estandar son enddgenos, y los factores son
variables exdgenas que pueden variar y covariar. El numero (1) que aparece en la
figura 4.3 junto a las trayectorias desde el factor a uno de sus indicadores (por
ejemplo, B - X,) son constantes de escala que asignan una métrica a cada
factor, lo cual permite al programa estimar las varianzas y covarianzas de los
factores (Kline, 2010).

Cada error de medicidon en la figura 4.3 representa la varianza unica, que es la
varianza no explicada del indicador por el factor correspondiente. Los errores de
medicion son las variables encargadas para todas las fuentes de variacion
residual que no son explicadas por el modelo. Es decir, son variables exdgenas
no medidas. Los errores de medicion en la figura 4.3 estan especificados como
independientes, lo cual es evidente por la ausencia del simbolo para una
asociacion sin analizar (=) que conecte al par de errores de medicion. Esta
especificacion asume que todas las causas omitidas de cada indicador no estan
relacionadas a aquellas de los otros indicadores en el modelo. También se asume

que los errores de medicidon son independientes de los factores (Kline, 2010).

La representacion en el modelo CFA estandar de que cada indicador tiene dos

causas, tal como
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A- X, <« E

en la figura 4.3, es consistente con el punto de vista de la teoria clasica de la
medicion, la cual expresa que las puntuaciones observadas (X) son compuestas
de dos componentes: una puntuacion verdadera (T) que refleja el constructo de
interés y una componente de error aleatorio (E) que esta normalmente distribuida

con una media de cero en todos los casos, o

X=T+E (4.1)

No tiene sentido especificar un factor con indicadores de efecto que no miden
algo en comun. Por otra parte, una pregunta comun del CFA se refiere al minimo
numero de indicadores por factor. En general, el minimo absoluto para el modelo
CFA con dos o mas factores es de dos indicadores por factor, lo cual se requiere

para la identificacion (Kline, 2010).

Los resultados de un CFA incluyen: estimaciones de las varianzas y covarianzas
de los factores, las cargas de los indicadores en sus respectivos factores, y el
error de medicién para cada indicador. Si el modelo es razonablemente correcto,
entonces se deben observar los siguientes patrones en los resultados: (1) todos
los indicadores especificados a medir un factor comun tienen cargas factoriales
estandarizadas (1) relativamente altas en aquel factor (= 0,5, e idealmente > 0,7)
y (2) las correlaciones (p) entre los factores no son excesivamente altas (< 0,9 en
valor absoluto). El primer resultado indica la validez convergente; el segundo, la
validez discriminante. Si los resultados de un CFA no apoyan la hipétesis

propuesta, entonces se puede reespecificar el modelo de medicion (Kline, 2010).

4.2.3 MODELO DE REGRESION ESTRUCTURAL (SR)

El tipo mas general de modelo de ecuaciones estructurales es el de regresion

estructural, también denominado como modelo LISREL. Un modelo SR es la
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sintesis de un modelo estructural y un modelo de medicion. Como en el PA, la
especificacion de un modelo SR permite pruebas de hipdtesis acerca de los
efectos causales directos e indirectos. A diferencia del modelo de trayectorias,
aunque, estos efectos pueden involucrar variables latentes porque un modelo SR
también incorpora una componente de medicion que representa las variables
observadas como indicadores de los factores, al igual que en el CFA. La
capacidad de probar hipétesis acerca de las relaciones estructurales y de
medicién dentro de un mismo modelo proporciona mucha flexibilidad (Kline,
2010).

(a) Modelo PA

(b) Modelo SR

= GO
‘/. —

Figura 4.4-Ejemplo de un modelo de andlisis de trayectorias (a) y un modelo de regresion
estructural (b)

La figura 4.4(a) es un modelo estructural con variables observadas —un modelo de
trayectorias—. El modelo de la figura 4.4(b) es un modelo SR con componente

estructural y de medicion.
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El modelo SR de la figura 4.4(b) también tiene un componente estructural que
representa el mismo modelo basico de los efectos causales directos e indirectos
como el modelo de trayectorias pero entre variables latentes (A - B — C) en lugar
de variables observadas. El modelo estructural de la figura 4.4(b) es recursivo,
pero también es posible especificar un modelo SR con un modelo estructural no

recursivo.

4.3 ETAPAS DEL SEM

Para el SEM se realizan seis etapas basicas. Estas son iterativas, ya que el

problema en una etapa posterior podria requerir retornar a una etapa anterior.
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2. Especificar el
1. Seleccionar medidas H modelo

3. (Estd
identificado

no

el modelo?

da. ¢Es
adecuado el
del

5. Reespecificarel
modelo

ajuste
modelo?

si

4b. Interpretar las estimaciones

6. Reportar los resultados

Figura 4.5-Flujograma de las etapas basicas del SEM
Modificado de (Kline, 2010, pag. 92)

Seleccionar las medidas (operacionalizar® los constructos)
2. Especificar el modelo
3. Evaluar la identificacion del modelo (si no esta identificado, regresar a la
etapa 2).
4. Estimar el modelo:
a. Evaluar el ajuste del modelo (si es pobre, ir a la etapa 5).
b. Interpretar los parametros estimados.

5. Reespecificar el modelo (retornar a la etapa 4).

% Proceso fundamental en el modelo de medicion que involucra la determinacién de las variables medidas que

representaran un constructo y la forma en que ellos seran medidos.
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6. Reportar los resultados.

A continuacién se describen las etapas mencionadas anteriormente.

4.3.1 SELECCION DE MEDIDAS

Esta etapa consiste en seleccionar buenas medidas. En el SEM es importante
seleccionar medidas con caracteristicas psicométricas fuertes, tales como buenas
puntuaciones confiabilidad y de validez. Si las puntuaciones no tienen buenas

propiedades psicométricas, entonces los resultados no tendran sentido.

4.3.1.1 Confiabilidad de la puntuacion

La confiabilidad de la puntuacion A? (1 es la carga factorial estandarizada; vy,
A% = R?, donde R? es el coeficiente de determinacién o correlacién multiple al
cuadrado, que usualmente es interpretado como la confiabilidad de la medida
observada), es el grado para el cual las puntuaciones en una muestra particular
estan libres del error de medicion aleatorio, ésta es estimada como uno menos la
proporcion de la varianza total observada debido al error aleatorio. Esta
estimacion es el coeficiente de confiabilidad; y, la confiabilidad para las
puntuaciones de la variable X es denotada como RZ. Debido a que R% es una

proporcién de varianza, entonces Rz € [0, 1] (Kline, 2010).

En el analisis de las variables manifiestas, no existe un patron en cuanto a qué
tan alto deben ser los coeficientes con el fin de considerar la confiabilidad de la
puntuacion como “buena,” pero se tiene algunos criterios como los siguientes: los
coeficientes de confiabilidad alrededor de 0,9 son considerados “excelentes”, los
valores alrededor de 0,8 son “muy buenos,” y los valores alrededor de 0,7 son
“adecuados.” Si RZ < 0,5; la mayor puntuacion de la varianza observada es

debida al error aleatorio, una cantidad de imprecision inaceptable (Kline, 2010).
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4.3.1.2 Validez de la puntuacion

La validez de la puntuacion se refiere a la firmeza de las inferencias basadas en
las puntuaciones y la informacién acerca de la validez de la puntuaciéon que se
transmite si se aplica una prueba que es capaz de alcanzar ciertos obijetivos.
Todas las formas de validez de la puntuacion se incluyen bajo el concepto mas
amplio de validez del constructo, el cual se preocupa de si las puntuaciones
miden el constructo hipotético. Los constructos hipotéticos no son directamente
observables (ellos son latentes) y sélo pueden ser medidos indirectamente

mediante las puntuaciones observadas, o indicadores (Kline, 2010).

La validez convergente y discriminante involucra la evaluacion de medidas entre
si. Un conjunto de variables que miden el mismo constructo muestran la validez
convergente, si sus intercorrelaciones son al menos moderadas en magnitud
(= 0,5, e idealmente > 0,7). En cambio, un conjunto de variables que miden
diferentes constructos muestran la validez discriminante, si sus intercorrelaciones
no son tan altas en magnitud (< 0,9). La técnica del analisis factorial confirmatorio
(CFA) es una método estadistico para probar hipétesis acerca de la validez

convergente y discriminante (Kline, 2010).

4.3.2 ESPECIFICACION

La representacion de las hipdtesis en forma de un modelo de ecuaciones
estructurales es la especificacion. El proceso de especificacion se inicia dibujando
un diagrama del modelo, utilizando un conjunto de simbolos graficos mas o
menos estandares (que se definen posteriormente), pero el modelo puede ser
alternativamente descrito por una serie de ecuaciones o sistema de ecuaciones
estructurales. Estas ecuaciones definen los parametros del modelo, que
corresponden a las supuestas relaciones entre las variables observadas o
latentes que el programa eventualmente estima con los datos muestrales. La
especificacion es la etapa mas importante, ya que en los resultados de las etapas

posteriores se asume que el modelo es correcto. También se sugiere hacer una
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lista de los posibles cambios del modelo inicial que seria justificado de acuerdo a
la teoria o los resultados empiricos. Debido a que frecuentemente es necesario
reespecificar el modelo (etapa 5), entonces la reespecificacion debe respetar los

mismos principios de la especificacion (Kline, 2010).

La especificacion de la direccionalidad del supuesto efecto causal, o prioridad del
efecto, es un aspecto importante del SEM. En el PA, las especificaciones de la
direccionalidad se preocupan solamente de las variables observadas. En el
diagrama de trayectorias, los efectos directos son representados por el simbolo —
(es decir, la trayectoria) que corresponde a la hipétesis acerca de la prioridad del
efecto. Por ejemplo, si X e Y son dos variables observadas, la especificacion
X - Y implica que X es causalmente antes de Y (X afecta Y), o también se suele
decir que: X es la causa e Y el efecto. Esta especificacion no descarta otras
causas de Y. Si ademas se considera que otras variables afectan a Y, entonces
los efectos directos correspondientes (por ejemplo, W — Y) también pueden ser

anadidos al modelo (Kline, 2010).

Las condiciones que se deben cumplir antes de inferir una relacion de causa-

efecto son las siguientes:

1. Precedencia temporal. La presunta causa (X) debe ocurrir antes del
presunto efecto (Y).

2. Asociacion. Existe una covariacion observada; es decir, la variacion en la
presunta causa debe estar relacionada a aquel en el presunto efecto.

3. Aislamiento. No existen otras explicaciones convincentes (variables
externas) de covarianza entre la presunta causa y el presunto efecto.

4. Prioridad del efecto correcto. La direccién de la relacion causal esta
especificada correctamente. Es decir, X en efecto causa Y (X - Y) en
lugar de la inversa (Y - X), o X e Y causan el uno al otro en forma

reciproca (X 2Y).
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Existen tres opciones en el SEM cuando se duda acerca de la direccionalidad: (1)
especificar un modelo de ecuaciones estructurales pero sin la especificaciéon de
direccionalidad entre las variables; (2) especificar y probar modelos alternativos,
cada uno con diferentes direccionalidades causales; (3) incluir los efectos

reciprocos en el modelo como una manera de cubrir ambas posibilidades.

Cada parametro del modelo puede ser: libre, fijo, o restringido; dependiendo de su
especificacion. Un parametro libre es estimado por el programa a partir de los
datos. En cambio, un parametro fijo es especificado como una constante (por
ejemplo, 1). El programa “acepta” esta constante como estimacién independiente
de los datos, por ejemplo, la hipotesis de que X no tiene efecto directo sobre Y
corresponde a la especificacion de que el coeficiente para la trayectoria X - Y
sea fijada a cero. Es comun en el SEM probar hipétesis mediante la
especificacion de que un parametro previamente fijado a cero se convierta en un
parametro libre, o viceversa. Los resultados de tales analisis podrian indicar si
reespecificar un modelo hace éste mas complejo (un efecto es afiadido — un
parametro fijo se convierte en un parametro libre) o mas parsimonioso (un efecto

es omitido — un parametro libre se convierte en un parametro fijo) (Kline, 2010).

4.3.3 IDENTIFICACION

Un modelo esta identificado si es tedricamente posible calcular una estimacién
Unica de todos los parametros del modelo. Caso contrario, el modelo no esta
identificado. La palabra “tedricamente” resalta la identificacion como una
propiedad del modelo y no de los datos. Por ejemplo, si un modelo no esta
identificado, entonces es independiente de N (N €[100,+o[NZ"). Por
consiguiente, se debe reespecificar los modelos que no estan identificados
(retornar a la etapa 2); caso contrario, los intentos para analizarlos podrian ser

incorrectos (Kline, 2010).
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Para determinar si un modelo es identificable bastara con verificar la regla t. Para
utilizar esta regla solo se necesita conocer el numero de parametros libres y de

variables observadas, y bastara con que se satisfaga la siguiente desigualdad:

_ptptrq+D)

dfy : > =0,

donde: df,, son los grados de libertad del modelo, t es el numero de parametros
libres y p + q es el numero de variables observadas (Manzano Patifio & Zamora
Munoz, 2009).

4.3.3.1 Escalamiento de variables latentes

(a) Factores no estandarizados

X1 X2 X3 X4 %5 X6

}

(b) Factores estandarizados

— |
—
—|
— -
——
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Figura 4.6-Modelo de medicion de analisis factorial confirmatorio estandar con factores
no estandarizados (a) y factores estandarizados (b)

Las variables latentes no son observables y no tienen escalas definidas. Tanto el
origen y la unidad de medicion en cada variable latente son arbitrarias. Para
definir el modelo correctamente, se debe definir el origen y la unidad de medicién
de cada variable latente. Ademas, para interpretar todos los parametros se debe
definir las unidades de medicién de las variables latentes (Joreskog & Sérbom,
1993).

Para asignar las unidades de medicion de las variables latentes se fija un
coeficiente distinto de cero (usualmente uno) en relacion a uno de sus indicadores
observados. Esto define la unidad para cada variable latente en relacion a una de
las variables observadas, denominada como variable de referencia. En la practica,
se escoge como variable de referencia la variable observada que mejor
representa a la variable latente; es decir, la variable observada con la puntuacion

mas confiable (Jéreskog & Sorbom, 1993).
4.3.4 ESTIMACION
Esta etapa incluye la utilizacion de un programa del SEM para efectuar el analisis,

tal como LISREL. En esta etapa se realizan las siguientes subetapas: (1) Evaluar

el ajuste del modelo; es decir, determinar lo bien que el modelo explica los datos.
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Tal vez, el modelo inicial no se ajuste muy bien a los datos. Cuando esto sucede,
se omite el resto de esta etapa y se va a la reespecificacion, y entonces se
reanaliza el modelo reespecificado utilizando los mismos datos. Si se asume un
ajuste satisfactorio del modelo, entonces (2) interpretar los parametros estimados
(Kline, 2010).

La hipdtesis fundamental en el SEM es demostrar que la matriz de covariazas
poblacional es igual a la matriz de covarianzas asociada al modelo tedrico; esto

es:
% =%(8), 4.2)

donde 0 es un vector de parametros en el modelo estadistico (Manzano Patifo &
Zamora Mufoz, 2009).

En la practica no es posible que se obtenga la igualdad; por consiguiente, el
propdsito sera encontrar 8, de tal forma que Z(ﬁ) sea lo mas aproximado a X.
Pero, debido a que no es posible conocer explicitamente X, entonces se utiliza la
matriz de covarianzas muestral S como estimador de ¥ (Manzano Patifio &
Zamora Munoz, 2009).

La diferencia entre las matrices: S y Z(8), se denomina residuo e indica la
discrepancia entre lo observado mediante los datos muestrales y las estimaciones

calculadas por el modelo (Manzano Patifio & Zamora Munoz, 2009).

La estimacion se realiza mediante un proceso iterativo con el objetivo de
minimizar el valor de la funcion de ajuste F% F[S,2(8)] de S y Z(8) que es
positiva; y, es cero solamente si existe un ajuste perfecto, en aquel caso S = Z(ﬁ).
La familia de funciones de ajuste F, incluye todas las funciones de ajuste que son
utilizadas en la practica, tales como: minimos cuadrados no ponderados (ULS),

minimos cuadrados generalizados (GLS), maxima verosimilitud (ML) y minimos
cuadrado ponderados (WLS) (Joreskog & Sorbom, 1993).
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En particular, el método de minimos cuadrados ponderados (WLS), también
conocido como método de distribucién asintéticamente libre, se puede utilizar
cuando no se cumple el supuesto de normalidad de los datos. De hecho, es
imprescindible si el modelo contiene una o mas variables categdricas y por lo
tanto se trabaja con matrices policéricas, poliseriales’. Este método requiere
particularmente que la muestra sea considerablemente grande (= 200) (Manzano
Patifio & Zamora Mufioz, 2009).

A continuacién se presentan las funciones de ajuste para los métodos: ML, ULS,
GLS y WLS.

ULS: Fuis[S,2(8)] = (1/2)tr [(S - z(e))z] (4.3)
GLS: Fgus[S 2(0)] = (1/2)tr{[(s - z(e))w-l]z} (4.4)

ML: Fpyi[S,2(0)] = In|Z(0)| + tr(SZ(0)™1) — In|S| — (p+ q) (4.5)
WLS:  Fyys[S,2(0)] = (1/2)tr {[(S — z(e))v-l]z} (4.6)

Por otro lado, el ajuste del modelo estimado se evalua mediante las siguientes

pruebas:

i. Pruebas globales de bondad de ajuste: El mas popular es el modelo
ji — cuadrado. (Kline, 2010) recomienda la eleccion de cuatro indices de
ajuste como complemento del modelo ji — cuadrado.

ii. Pruebas individuales de los parametros: Se utiliza el t — valor.

4.3.4.1 Pruebas globales: tipos de estadisticos de ajuste

" Las matrices policéricas y poliseriales son aquellas que poseen como entradas correlaciones policéricas y

poliseriales, respectivamente.
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A continuacién se describen las dos categorias de los estadisticos de ajuste y el
estado de las directrices interpretativas asociadas con cada una. Cada categoria

representa un modo o manera diferente de contrastar el ajuste del modelo.
4.3.4.1.1 Modelos de pruebas estadisticas

Un modelo de prueba estadistica, es una prueba de si la matriz de covarianzas
pronosticada por el modelo (Z) es cercana a la matriz de covarianzas muestral (S).
Los modelos de pruebas estadisticas en el SEM son usualmente evaluados a los
niveles convencionales de significancia estadistica (a), ya sea 5% o 1% (Kline,
2010).

Modelo ji — cuadrado

El modelo mas fundamental de prueba estadistica es el producto (N — 1)F, donde
F es el valor del criterio estadistico (funcion de ajuste) minimizado con la
estimacion correspondiente, tal como: ULS, GLS, ML, WLS, entre otros. Si se
asume normalidad mutivariante en muestras grandes, entonces (N — 1)F ~ )(éfM.
El estadistico XﬁfM es denominado como el modelo ji — cuadrado; también es
conocido como la razon de verosimilitud ji — cuadrado o la razén de verosimilitud

generalizada (Kline, 2010).

En el modelo ji — cuadrado se contrasta las hipétesis®:

HO:S=E
Hi:S# ¥

¥ En contraste a la metodologia clasica de la regresion, en el cual el principal interés se enfoca en rechazar la
hipotesis nula (Hq: 8 = 0) en el SEM el interés radica en no rechazarla para garantizar que el modelo

propuesto se ajusta adecuadamente a los datos.
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al nivel de significancia @ (= 1% o 5%), donde S es la matriz de covarianzas
muestral y £ es la matriz de covarianzas pronosticada por el modelo. El criterio

que se debe verificar para no rechazar la hipotesis nula (Hy) es: (N — 1)F < )(éfM_a

o p — valor > a (Manzano Patifno & Zamora Mufioz, 2009).

Por otro lado, (Kline, 2010) expresa que el valor observado de )(ﬁfM puede ser

afectado por:

1. No normalidad multivariante. Dependiendo del modelo particular y la
severidad de la no normalidad, el valor Xczsz puede aumentar de modo que
el ajuste del modelo parece peor de lo que realmente es, o decrece de
modo que el ajuste del modelo aparenta ser mejor de lo que realmente es.

2. Tamano de la correlacion. Las correlaciones mas grandes entre las
variables observadas generalmente lleva a valores mas altos de XﬁfM para
los modelos incorrectos. Esto se debe a que las correlaciones mas grandes
permiten mayores discrepancias entre las correlaciones observadas y las
pronosticadas (y también las covarianzas).

3. Tamaro muestral. Para los modelos incorrectos que no implica que la
matriz de covarianzas sea similar a la matriz muestral, el valor )(ﬁfM tiende
a aumentar con el tamafio muestral. En muestras muy grandes, como
N = 5000; puede suceder que la prueba ji—cuadrada sea fallida aunque las
diferencias entre las covarianzas observadas y las pronosticadas sean
ligeras. Este resultado es menos probable para los tamafios muestrales

que son usuales en el SEM, tales como N € [200,300] N Z*.
Por lo anterior, no se recomienda utilizar al modelo ji — cuadrado como unico
criterio de bondad de ajuste, sino mas bien como complemento de los indices de

ajuste aproximado: RMSEA, CFI, SRMR y GFI; que se explicaran posteriormente.

4.3.4.1.2 indices de ajuste aproximado
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Un modo diferente de evaluar el ajuste del modelo es representado por los indices

de ajuste aproximado. Estos indices son medidas continuas de correspondencia

del modelo con los datos; sus mas altos valores, expresan la correspondencia del

modelo con los datos. Los valores de algunos indices de bondad de ajuste son

mas o menos estandarizados de modo que su rango es el intervalo [0, 1], donde 1

indica el mejor ajuste.

A continuacion se describen las tres categorias de indices de ajuste aproximado:

1.

Los indices de ajuste absoluto se interpretan como proporciones de las
covarianzas en la matriz de datos muestral explicadas por el modelo.

Los indices de ajuste incremental (también conocidos como indices de
ajuste comparativo) indican la mejora relativa en el ajuste del modelo
comparado con un modelo de referencia estadistico. EI modelo de
referencia es el modelo de independencia (0 modelo nulo), el cual asume
que la covarianza poblacional entre las variables observadas es cero.

Un indice de ajuste parsimonioso incluye en su férmula una correccién
incorporada (“penalizacion”) para la complejidad del modelo. Esta
correccion esta relacionada a los valores de dfy,. Los modelos mas

parsimoniosos tienen grados de libertad mas altos.

Son un total de cuatro indices de ajuste aproximado que estan entre los mas

ampliamente reportados en la literatura del SEM. Cada uno describe un ajuste del

modelo desde una perspectiva diferente. Estos indices son los siguientes.

La aproximacion de la raiz cuadrada media del error (RMSEA), es un indice
de parsimonia corregido, con su intervalo de confianza del 90%.

El indice de bondad de ajuste (GFI), es un indice de ajuste absoluto.

El indice de ajuste comparativo (CFI), es un indice de ajuste incremental.

El residual estandarizado de la raiz cuadrada media (SRMR), es un

estadistico relacionado a la correlacion residual.
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A continuacion se revisan las caracteristicas de los cuatro indices de ajuste

aproximado y sus correspondientes férmulas:
Aproximacion de la raiz cuadrada media del error (RMSEA)

RMSEA es un indice donde un valor de cero indica el mejor ajuste. RMSEA
teéricamente sigue una ji —cuadrado no central donde el parametro de no
centralidad permite discrepancias entre las covarianzas pronosticadas por el

modelo y las covarianzas muestrales hasta df;,. Especificamente, si )(ﬁfM <dfy,

entonces RMSEA = 0, pero este resultado no necesariamente significa ajuste
perfecto (es decir, RMSEA = 0 no significa que XéfM = 0). La formula de RMSEA

es:

2
Xafy — Afu
RMSEA = [———, (4.7)
dfu(N —1)
en el denominador de la ecuacion 4.7 se representan los grados de libertad del
modelo y el tamafo muestral menos uno. Esto significa que el valor RMSEA
disminuye cuando existen mas grados de libertad (mayor parsimonia) o un

tamafo muestral mas grande, manteniendo todo lo demas constante (Kline,
2010).

indice de bondad de ajuste (GFI) y de ajuste comparativo (CFI)

El rango de valores para este par de indices de ajuste aproximado es
generalmente el intervalo [0, 1] donde 1 indica el mejor ajuste. GFI es un indice de
ajuste absoluto que estima la proporcién de covarianza en la matriz de datos
muestral explicada por el modelo. Es decir, GFI estima cuanto mejor el modelo se

ajusta en comparacion con cualquier modelo. La férmula general es:
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_ . F[s,z(8)]
GFl=1-— FS.Z(0)] (4.8)

el numerador en el lado derecho de la ecuacion 4.8 es el minimo de la funcion de
ajuste después de que el modelo ha sido ajustado; el denominador es la funcion
de ajuste antes de que cualquier modelo ha sido ajustado, o cuando todos los

parametros son cero (Kline, 2010).

Por otra parte, el indice de ajuste comparativo es un indice de ajuste incremental
que mide la mejora relativa en el ajuste del modelo sobre un modelo de
referencia, usualmente el modelo de independencia. Para los modelos donde

Xar, < dfu, CFI1 = 1; caso contrario, se tiene la formula:

2
—d
CFl=1-— ”‘;fM—fM, (4.9)
Xdfg — dfp

donde el numerador y el denominador en el lado derecho de la ecuacion 4.9
estiman el parametro ji — cuadrado de no centralidad para el modelo hipotetizado

y el modelo de referencia, respectivamente. CFI = 1, significa que Xczsz < dfy, no

que el modelo tiene ajuste perfecto ()(éfM = 0) (Kline, 2010).

Residual estandarizado de la raiz cuadrada media (SRMR)

El indice descrito a continuacion esta basado en las covarianzas residuales, que
es la diferencia entre las covarianzas observadas y las covarianzas
pronosticadas. Idealmente, todos estos residuos deben ser aproximadamente

cero para el ajuste aceptable del modelo.

SRMR esta basado en la transformacion de la matriz de covarianzas muestral y la
matriz de covarianzas pronosticada, en la matriz de correlacion. EI SRMR es por
tanto una medida de la correlacién residual absoluta media; es decir, la diferencia

global entre las correlaciones observadas y las pronosticadas. El umbral de
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SRMR < 0,08 para el ajuste aceptable no fue un estandar muy exigente, ya que si
la correlacion residual absoluta promedio esta alrededor de 0,08; entonces
muchos valores individuales podrian exceder este valor, lo que indicaria pobre
poder explicativo a nivel de pares de variables observadas. SRMR es obtenido de

la siguiente formula:

A 2
k . Sij - Uij
2%i1 X1 <—Siisjj ) (4.10)
k(k + 1) ’

SRMR =

donde s;; es una covarianza muestral entre las variables i y j, Vi,j € {1,...k=
numero de variables medidas}; 6;; es la covarianza pronosticada por el modelo
entre las variables i y j; s; ¥ s;; son las desviaciones estandar muestrales para las

variables i y j, correspondientemente (Kline, 2010).

A continuacion se sintetizan los indices mencionados anteriormente:

Tabla 4.5-Interpretacion del criterio de ajuste y de ajuste aceptable del modelo

CRITERIO DE VALORES QUE INDICAN
AJUSTE DEL NIVEL ACEPTABLE UN BUEN AJUSTE DEL
MODELO MODELO
RMSEA [0 (ajuste perfecto); 0,08] < 0,08
GFI1 [0 (sin ajuste); 1 (ajuste perfecto)] ~ 0,9
CFI [0 (sin ajuste); 1 (ajuste perfecto)] ~ 0,9
SRMR [0 (ajuste perfecto); 0,05] < 0,05

Modificado de (Schumacker & Lomax, 2010, pag. 76)

4.3.4.2 Pruebas individuales de los parametros: £ — valor

Los t valores son dados para cada uno de los parametros estimados. El valor
limite que determina cual t — valor sera considerado como significativo o no, es

especificado como el “nivel de significancia” a para la distribucién normal
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estandar. Los parametros estimados cuyos t valores sean menores que ®~1(a/2)
y mayores que ®~1(1 — a/2) seran significativos (# 0), donde ®~! es la inversa
de la funcién de distribucion normal estandar. El valor a es usualmente
especificado como un porcentaje. El valor por defecto de a es 5%, lo cual significa
que los tvalores menores que 1,96 en magnitud (o valor absoluto) seran no

significativos (Jéreskog & Sérbom, 1993).

4.3.5 REESPECIFICACION

Usualmente se llega a esta etapa porque el ajuste del modelo inicial es pobre. En
el contexto de generacion de modelos, es el momento para referirse a aquella
lista de posibles cambios tedricamente justificables que se sugieren cuando se
especifica el modelo inicial. La reespecificacion de un modelo debe guiarse mas
por consideraciones racionales que por consideraciones estadisticas. Cualquier
modelo reespecificado debe estar identificado; caso contrario, seria “atrapado” en

este paso antes de tener un modelo estimable (Kline, 2010).

4.3.6 REPORTE DE RESULTADOS

El ultimo paso consiste en describir con precision y completamente el analisis
realizado (Kline, 2010).

4.4 ANALISIS DEL MODELO SR

De acuerdo a (Kline, 2010), para la especificacion e identificacion del modelo SR
se necesita un modelo de medicion valido antes de evaluar la parte estructural del
modelo. La prueba del modelo SR se basa en el método conocido como el

modelado en dos etapas, que se menciona a continuacion.

4.4.1 MODELADO EN DOS ETAPAS
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En la primera etapa, un modelo SR es reespecificado como un modelo de
medicion CFA. Luego, se analiza el modelo CFA para determinar si se
ajusta a los datos. Si el ajuste del modelo CFA es pobre, entonces puede
estar equivocado las hipdtesis de medicion. Por tanto, la primera etapa
implica encontrar un modelo de medicion adecuado.

Dado un modelo de medicion aceptable, la segunda etapa es comparar el
ajuste del modelo SR original (con modificaciones a su parte de medicion,

de hacerlo) y aquellos con diferentes modelos estructurales.
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CAPITULO 5

RESULTADOS Y DISCUSIONES

5.1 PANORAMA GENERAL

A partir de las variables observadas que estan relacionadas a la percepciéon y
opinion que tienen los ecuatorianos del entorno sociodemografico en las
muestras: global’, rural y urbana; se determinara un nimero reducido de variables
no observadas (o latentes) mediante un analisis factorial exploratorio que
expliquen el conjunto de variables observadas; luego, se especificara un modelo
de ecuaciones estructurales que permitira probar las hipotesis acerca de las

relaciones entre variables observadas y latentes.

El presente estudio se basara en los estudios del SEM en el campo de la
educacién, donde entre otros, se estudia los factores que influyen en el
desempeno académico del estudiante; y, se hara una analogia con dichos
estudios, es decir, trasladar las mismas nociones, pero con distinto enfoque vy
contexto. EI modelo que se propondra en el presente estudio es una funcion del
numero de factores obtenidos a partir del conjunto de variables observadas (o

indicadores) y de como se definan dichos factores.

5.2 SELECCION DE MEDIDAS

Antes del analisis factorial exploratorio (EFA) es conveniente realizar una serie de

pruebas que indicaran si es pertinente, desde el punto de vista estadistico realizar

! global & rural U urbana: esto expresa que la muestra global esta constituido por los casos correspondientes

al area rural y urbana.
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el andlisis factorial con los datos disponibles. Para aquello se utilizara las pruebas
KMO? (Kaiser-Meyer-Olkin) y de esfericidad de Bartlett®.

Tabla 5.1-Pruebas KMO y de esfericidad de Bartlett

KMO y prueba de Bartlett

Medida de adecuaciéon muestral de Kaiser-Meyer-Olkin. ,929

Chi-cuadrado aproximado 245387,930
Prueba de esfericidad de

gl 153
Bartlett

Sig. ,000

Por tanto, se tiene los siguientes resultados:

i Prueba KMO: como KMO = 0,929 « 0,6, entonces si conviene realizar
el analisis factorial.
ii. Prueba de esfericidad de Bartlett (@ = 5%): puesto que sig.(=p —

valor) < 0,05, por tanto se rechaza la hipoétesis nula; esto es, R # I.

Luego, ambas pruebas evidencian que la estructura de correlacion entre las
variables es fuerte. Debido a que las pruebas KMO y de esfericidad de Bartlett
indican que en general todas las variables estan correlacionadas, por

consiguiente, se procede a realizar el EFA de los datos.

5.2.1 ANALISIS FACTORIAL EXPLORATORIO (EFA)

A continuacién se procede a determinar los factores que explican la asociacion
entre las variables manifiestas. Para esto se efectua un analisis factorial
exploratorio con el método MINRES (MINimum RESiduals) que no depende de

donde vengan los datos o la distribucién que tengan, tal como las variables no

2 ;. . . . Sy . .
Como regla empirica se considera que si KMO < 0,6, entonces no es adecuado realizar un analisis factorial

exploratorio con los datos.

. . . (H =1 . . .
? La prueba de esfericidad de Bartlett contrasta las hipOtesis: { k al nivel de significancia a; donde,

0:
Hy:R # I

R € Kk (K = RV C) es la matriz de correlacion e I, € {0,1}*¥ es la matriz identidad.
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normales en el presente estudio (Joreskog K. G., 2003). Ademas, se utilizara la
rotacién oblicua promax, pues se desea que los factores estén correlacionados,
porque se supondra que los factores estan correlacionados, aunque generalmente

esta correlacion es pequena.

Tabla 5.2-EFA para 3 factores

Factor 1 Factor 2 Factor 3

PROF 0.813 0.085 -0.039
TRAB 0.817 0.093 -0.026

SIT FIN 0.226 0.153 0.486
EST SAL 0.168 0.412 0.177
VIV 0.092 0.467 0.234
TIEM LIB 0.009 0.635 0.056
FAM 0.046 0.623 -0.058

EDUC 0.117 0.467 0.202
MED_AMB -0.044 0.699 -0.002
VID SOC -0.069 0.834 -0.037
EST CIV 0.037 0.611 0.000
CoM -0.064 0.760 -0.094

GOB -0.005 0.354 -0.032

VID -0.009 0.709 0.002

NIV POB -0.132 -0.010 0.890
IN ME MI 0.066 -0.040 0.348
IN_ME AC 0.071 -0.013 0.615
H POB 0.094 0.051 -0.819

Las cargas factoriales indican la correlacion entre cada variable y el factor
respectivo; asi, la variable con la mayor carga factorial sera la mas representativa
del factor. El analisis de la matriz de cargas factoriales puede ayudar a identificar
como se agrupan las variables manifiestas para constituir cada uno de los

factores resultantes del modelo, y por ende etiquetarlos.

El Factor 1 contiene saturaciones altas o cargas factoriales significativas (> 0,5 en
valor absoluto segun (Hair J. F., 2009)) con respecto a las variables: PROF Y
TRAB; es decir, las variables manifiestas PROF Y TRAB cargan en el Factor 1, o
dice que el Factor 1 tiene una influencia comun en las variables PROF Y TRAB.
Por otra parte, el Factor 2 contiene saturaciones altas en relacion a las variables:
TIEM_LIB, FAM, MED_AMB, VID_SOC, EST_CIV, COM y VID. Ademas, el Factor
3 contiene saturaciones altas con respecto a las variables: NIV_POB, IN_ME_AC,
H_POB. En la tabla 5.3 se sintetiza el resultado del EFA:
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FACTOR 1 FACTOR 2 FACTOR 3
PROF TIEM_LIB NIV_POB
TRAB FAM IN_ME_AC

MED_AMB H_POB
VID_SOC
EST CIV
COM
VID

5.2.1.1 Definicion de factores

A continuacion se procede a definir las tres variables latentes (o factores) de tal

forma que expliquen los tres conjuntos de indicadores:

Factor 1 & Entorno laboral
Factor 2 & Contexto personal

Factor 3 & Situacion socioecondmica

donde,

e Entorno laboral (EL). Hace referencia al medio ambiente humano y fisico
en el que se desarrolla el trabajo cotidiano.

e Contexto personal (CP). Hace referencia a las experiencias y relaciones
que rodean a una persona.

e Situacién socioeconomica (SS). Hace referencia a la posicion econémica y
social, ya sea individual o familiar en relaciéon a otras personas, basada en

sus ingresos, educacion y empleo.

5.3 ESPECIFICACION
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Ahora que se dispone de los constructos con sus correspondientes indicadores
se procede a establecer las presuntas relaciones causales entre las variables
observadas o latentes que LISREL estima con los datos de la muestra. El modelo
hipotetizado que se propone contiene 12 indicadores (variables repuesta)

agrupadas en tres factores (dos independientes y un dependiente).

Para establecer el modelo hipotético se hara una analogia con el modelo empirico
propuesto por (Reyes Carreto, Godinez Jaimes, Ariza Hernandez, Sanchez
Rosas, & Torreblanca Ignacio, 2014), en el cual se investiga los factores que
influyen en el desempefio académico. Asi, en el presente estudio se hipotetizara
que los factores: entorno laboral (EL) y situacion socioecondmica (SS) influyen en

la percepcion del contexto personal de los ecuatorianos. Ademas, en el:

i. Modelo de medicion. El constructo entorno laboral (EL) es medido por
los indicadores sociales: profesion (PROF) y trabajo (TRAB). Por otra
parte, la variable latente situacion socioeconémica (SS) es medido a
través de las variables observadas: nivel de pobreza (NIV_POB),
ingreso mensual actual (IN_ME_AC) y hogar pobre (H_POB). Y, el
factor latente contexto personal (CP) es medido mediante las variables
manifiestas: tiempo libre (TIEM_LIB), familia (FAM), medio ambiente
(MED_AMB), vida social (VID_SOC), estado civil (EST_CIV),
comunidad (COM) y vida (VID).

ii. Modelo estructural. Los factores: situacion socioecondmica (SS) y
entorno laboral (EL), influyen directa y significativamente sobre el
contexto personal (CP). Ademas, se asume que los factores: entorno
laboral (EL) y situacion socioeconémica (SS) estan correlacionados
entre si, y por tanto, podrian existir efectos indirectos sobre el contexto
personal (CP) desde los factores: situacién socioeconémica y entorno

l[aboral.
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Las flechas van del factor a las variables, indicando que el factor es una variable
explicativa y las variables manifiestas son variables dependientes. Las varianzas (
—) y covarianzas (#~ \) de las variables independientes, y los errores de
medicion (—) de las variables dependientes; son parametros que no necesitan

ser especificados.

Asi, el modelo especificado es el siguiente:

TIEM LIB[™
—=  PROF

FAM =
, e MED AMB |-=—
VID_SOC |=—

—=| NIV_POB

——IN_ME_AC EET_EI |
coM =

—~ H_POB

VID =

Figura 5.1-Especificacion del modelo de ecuaciones estructurales

5.4 IDENTIFICACION

En el modelo propuesto se tiene dfy,, =62 >0, entonces el modelo esta
identificado. Ademas, como el modelo incluye variables latentes, entonces es
necesario fijar la escala de cada una de ellas, pues no tienen escalas definidas.
Para esto se fijara a 1 la trayectoria que corresponde a la carga factorial (Que es
la correlacion entre cada variable y el factor correspondiente) mas alta de cada
constructo. Las trayectorias que han sido fijadas a 1 cambian a color gris, como

se muestra en la figura 5.2.
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TIEM LIB[==

—| PROF

FAM =

MED AMB
(=D 1

—=| NIV_POB VID_SOC [=

\.
1 ,
—IN ME AC EST_CIV [~
COM -
—+~| H_POB

vID —=—

Figura 5.2-Escalamiento de factores

5.5 ESTIMACION

Antes de estimar el SEM se debe tener un modelo de medicion valido. Para

aquello se realiza un CFA del modelo de medicion.

5.5.1 CFA DE LOS MODELOS DE MEDICION

Con el CFA se comprobara que los indicadores miden sus respectivos factores a
través de la validez convergente y discriminante. Ademas, como el CFA es un tipo
de modelo de ecuaciones estructurales, entonces se determinara si los modelos

de medicién presentan un buen ajuste a los datos:

i. CFA del modelo de la muestra global
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0.54 = TIEM LIB
0.49 -#= FAM
“ﬂﬂhhhhhhhﬁ“ﬁh_hn-éa
0.52 %= MED AME ---.n___________'n'jr2
0.69
D.35-=  WID S0C 9.20
0.72
. 0.7
0.48 = EST CIV /0 7e
/D.?&
0.51 —= COM / D-)%
0.45 = VID 0.85 0.51
J‘«fﬂ,ﬂff“’;’ff;rﬂ.ﬁ?
0.27 - PROF
.0
0.23-%=|  TRAB 0.7z
0.68
0.44-#=| NIV FOE /0.6?
0.54 4= IN ME AC /
0.56-m= H POB

Figura 5.3-Estimacion estandarizada del modelo CFA de la muestra global

Tabla 5.4-Estadisticos de bondad de ajuste del modelo CFA de la muestra global

Degrees of Freedom

Weighted Least Squares Chi-Square (C1) 7798.845 (P = 0.0000
Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) 0.0712
Comparative Fit Index (CFI) 0.887
Standardized RMR (SRMR) 0.360
Goodness of Fit Index (GFI) 0.839

51

CFA para el modelo de la muestra del area rural
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.56~ NIV FOB
.57 - IN ME AC
.63—#= H POB

66

\0.53

0.71
‘-—__—___—“_—o.

0.

0.
/o. 0.7
/0.
/ 0.39

9- 0.41)
/o.aa

.0

0.66

0.65

-0.56

l

Figura 5.4-Estimacion estandarizada del modelo CFA de la muestra del area rural

Tabla 5.5-Estadisticos de bondad de ajuste del CFA de la muestra del area rural

Degrees of Freedom 51

Weighted Least Squares Chi-Square (C1) 3066.329 (P = 0.0000)
Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) 0.0710

Comparative Fit Index (CFI) 0.880

Standardized RMR (SRMR) 0.352

Goodness of Fit Index (GFI) 0.848

CFA para el modelo de la muestra del area urbana
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Figura 5.5-Estimacion estandarizada del modelo CFA de la muestra del drea urbana

Tabla 5.6-Estadisticos de bondad de ajuste del CFA de la muestra del area urbana

Degrees of Freedom

Weighted Least Squares Chi-Square (C1)

Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA)
Comparative Fit Index (CFI)

Standardized RMR (SRMR)

Goodness of Fit Index (GFI)

51
3571.453
0.0768
0.874
0.353
0.834

(P = 0.0000)

5.5.1.1 Resultados de los modelos CFA
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En todos los modelos CFA las medidas (o indicadores) presentan buenas

puntuaciones de validez; esto es,

|4;] = 0,5; Vi (indican la validez convergente)
|hx| < 0,9; ¥j # k (indican la validez discriminante)’

puesto que las cargas factoriales presentes en todos los modelos de medicién son
> 0,5 (esto es, el conjunto de indicadores miden el mismo constructo) y las
correlaciones entre los factores son < 0,9 (es decir, el conjunto de indicadores
miden diferentes constructos); entonces las variables manifiestas miden sus
respectivos factores. Asi, el factor entorno laboral (EL) es medido por los
indicadores: profesion (PROF) y trabajo (TRAB); el factor situacion
socioeconodmica (SS) es medido por las variables manifiestas: nivel de pobreza
(NIV_POB), ingreso mensual actual (IN_ME_AC) y hogar pobre (H_POB); vy, el
factor contexto personal (CP) es medido mediante las variables medidas: tiempo
libre (TIEM_LIB), familia (FAM), medio ambiente (MED_AMB), vida social
(VID_SOC), estado civil (EST_CIV), comunidad (COM) y vida (VID).

5.5.1.2 Discusion de los estadisticos de bondad de ajuste de los modelos CFA

Como dfy =51 > 0, entonces los modelos estan identificados; es decir, existe
suficiente informacion para estimar los parametros de los modelos CFA
propuestos. En todos los modelos de medicion, el p —valor asociado al
estadistico ji — cuadrado indica que el modelo de medicién propuesto no se ajusta
adecuadamente a los datos, en este caso es conveniente descartar este
estadistico si otros indices apoyan el modelo, pues el estadistico ji — cuadrado
puede equivocarse cuando no se cumple el supuesto de normalidad y cuando las
muestras son grandes (N > 200). Por otro parte, existen indices de ajuste que
demuestran un buen ajuste de los modelos de medicion a los datos, tales como:
CFI = 09y RMSEA < 0,8 (que son deseables), lo cual implica que todos los
modelos CFA presentan un ajuste aceptable; esto es, los modelos CFA son

adecuados.
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5.5.2 ESTIMACION DE LOS MODELOS DE ECUACIONES ESTRUCTURALES

Ahora, ya que todos los modelos de medicion son adecuados entonces se

establece las asociaciones entre los factores para proceder a estimar los modelos

de ecuaciones estructurales para las muestras: global, rural y urbana.

i Global

(a) Estimacion de los parametros

TIEM LIB|=+0.5¢
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Figura 5.6-Estimacion del modelo de ecuaciones estructurales de la muestra global

Tabla 5.7-Estadisticos de bondad de ajuste

del modelo de ecuaciones estructurales de la

muestra global

Degrees of Freedom
Weighted Least Squares Chi-Square (C1)

Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA)

Comparative Fit Index (CFI)
Standardized RMR (SRMR)
Goodness of Fit Index (GFI)

51
7798.846
0.0712
0.887
0.360
0.839

(P 0.0000)

i. Area rural

(a) Estimacion de los parametros
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Figura 5.7-Estimacion del modelo de ecuaciones estructurales de la muestra del area rural

Tabla 5.8-Estadisticos de bondad de ajuste del modelo de ecuaciones estructurales de la

muc

stra del area rural

Degrees of Freedom
Weighted Least Squares Chi-Square (C1)
Root Mean Square Error of Approximation

Comparative Fit Index (CFI)
Standardized RMR (SRMR)
Goodness of Fit Index (GFI)

51
3066.330
0.0710
0.880
0.352
0.848

(P 0.0000)

(RMSER)

i Area urbana

(a) Estimacion de los parametros
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Figura 5.8-Estimacion del modelo de ecuaciones estructurales de la muestra del area

urbana

Tabla 5.9-Estadisticos de bondad de ajuste del modelo de ecuaciones estructurales de la

muestra del area urbana
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Degrees of Freedom 51

Weighted Least Squares Chi-Square (C1) 3571.451 (P
Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) 0.0768
Comparative Fit Index (CFI) 0.874
Standardized RMR 0.353
Goodness of Fit Index (GFI) 0.834

0.0000)
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En las tablas 5.10-5.12 se describen los modelos de ecuaciones estructurales
mediante sistemas de ecuaciones estructurales, los cuales estan constituidos por
las ecuaciones estructurales correspondientes al modelo de medicion y al modelo
estructural. Estas ecuaciones definen los parametros del modelo, los cuales
corresponden a las presuntas relaciones entre las variables observadas o latentes

que el programa estima con los datos de la muestra.

Tabla 5.10-Sistema de ecuaciones estructurales de la muestra global

Modelo de medicién

TIEM LIB = 0.847*CP, Errorvar.= 0.535 , R? = 0.465

Standerr (0.00602) (0.00832)
Z-values 140.694 64.341
P-values 0.000 0.000

FAM = 0.891*CP, Errorvar.= 0.486 , R2 = 0.514

Standerr (0.00607) (0.00824)
Z-values 146.817 58.968
P-values 0.000 0.000
MED AMB = 0.862*CP, Errorvar.= 0.518 , R? = 0.482
Standerr (0.00606) (0.00845
Z-values 142.327 61.374
P-values 0.000 0.000
VID SOC = 1.000*CP, Errorvar.= 0.352 , R2 = 0.648
Standerr (0.00797)
Z-values 44.229
P-values 0.000
EST _CIV = 0.898*CP, Errorvar.= 0.477 , Rz = 0.523
Standerr (0.00604) (0.00830)
Z-values 148.634 57.501
P-values 0.000 0.000
COM = 0.871*CP, Errorvar.= 0.509 , R2 = 0.491
Standerr (0.00605) (0.00850)
Z-values 143.969 59.818
P-values 0.000 0.000

VID = 0.925*CP, Errorvar.= 0.445 , R? = 0.555

Standerr (0.00593) (0.00830)
Z-values 156.102 53.674
P-values 0.000 0.000

PROF = 0.977*EL, Errorvar.= 0.270 , R? = 0.730

Standerr (0.00637) (0.00868
Z-values 153.354 31.131
P-values 0.000 0.000
TRAB = 1.000*EL, Errorvar.= 0.235 , R2 = 0.765
Standerr (0.00876
Z-values 26.796
P-values 0.000

NIV_POB = 1.000*Ss, Errorvar.= 0.436 , R? = 0.564

Standerr (0.0107)

Z-values 40.768

P-values 0.000

IN ME AC = 0.901*SS, Errorvar.= 0.542 , R2 = 0.458
Standerr (0.0123) (0.00985)

Z-values 73.027 55.019




P-values 0.000 0.000

H POB = - 0.887*ss, Errorvar.= 0.556 , R? = 0.444
Standerr (0.0108) (0.0120)
Z-values -81.744 46.537
P-values 0.000 0.000

Modelo estructural

CP = 0.598*EL + 0.122*SS, Errorvar.= 0.317 , R2 = 0.511

Standerr (0.00773) (0.00829) (0.00474)
Z-values 77.352 14.754 66.898
P-values 0.000 0.000 0.000

Tabla 5.11-Sistema de ecuaciones estructurales de la muestra del area rural

Modelo de medicidn

TIEM LIB = 0.840*CP, Errorvar.= 0.540 , R® = 0.460

Standerr (0.00990) (0.0135
Z-values 84.880 39.969
P-values 0.000 0.000

FAM = 0.874*CP, Errorvar.= 0.501 , R? = 0.499

Standerr (0.00990) (0.0133)
Z-values 88.341 37.806
P-values 0.000 0.000

MED AMB = 0.905*CP, Errorvar.= 0.466 , R? = 0.534

Standerr (0.00950) (0.0135
Z-values 95.245 34.592
P-values 0.000 0.000

VID SOC = 1.000*CP, Errorvar.= 0.348 , R? = 0.652

Standerr (0.0129)
Z-values 27.048
P-values 0.000

EST CIV = 0.887*CP, Errorvar.= 0.487 , R? = 0.513

Standerr (0.00989) (0.0133
Z-values 89.618 36.508
P-values 0.000 0.000

COM = 0.947*CP, Errorvar.= 0.416 , R? = 0.584

Standerr (0.00913) (0.0133
Z-values 103.693 31.286
P-values 0.000 0.000

VID = 0.941*CP, Errorvar.= 0.422 , R? = 0.578

Standerr (0.00927) (0.0131
Z-values 101.481 32.199
P-values 0.000 0.000

PROF = 0.935*EL, Errorvar.= 0.317 , R? = 0.683

Standerr (0.0110) (0.0144)
z-values 84.862 22.030
P-values 0.000 0.000

TRAB = 1.000*EL, Errorvar.= 0.218 , R2?2 = 0.782

Standerr (0.0145
Z-values 15.073
P-values 0.000

NIV_POB = 1.000*SsS, Errorvar.= 0.561 , R? = 0.439

Standerr (0.0190)
Z-values 29.491
P-values 0.000

IN ME AC = 0.988*SS, Errorvar.= 0.571 , R2? = 0.429




Standerr (0.0315) (0.0183

Z-values 31.405 31.174
P-values 0.000 0.000
H POB = - 0.838*ss, Errorvar.= 0.692 , R?> = 0.308
Standerr (0.0246) (0.0205)
Z-values -34.054 33.775
P-values 0.000 0.000

Modelo estructural

CP = 0.597*EL + 0.144*SS, Errorvar.= 0.323 , R?2 = 0.505

Standerr (0.0116) (0.0149) (0.00789
Z-values 51.309 9.671 40.933
P-values 0.000 0.000 0.000

Tabla 5.12-Sistema de ecuaciones estructurales de la muestra del area urbana

Modelo de mediciédn

TIEM LIB = 0.847*CP, Errorvar.= 0.541 , R? = 0.459
Standerr (0.00969) (0.0133)

Z-values 87.361 40.676

P-values 0.000 0.000

FAM = 0.890*CP, Errorvar.= 0.493 , R? = 0.507

Standerr (0.00967) (0.0130)
Z-values 92.073 37.766
P-values 0.000 0.000

MED AMB = 0.838*CP, Errorvar.= 0.550 , R? = 0.450

Standerr (0.0100) (0.0135)
Z-values 83.713 40.640
P-values 0.000 0.000

VID SOC = 1.000*CP, Errorvar.= 0.359 , R? = 0.641

Standerr (0.0127)
Z-values 28.189
P-values 0.000

EST_CIV = 0.907*CP, Errorvar.= 0.473 , R? = 0.527

Standerr (0.00952) (0.0131
Z-values 95.269 36.015
P-values 0.000 0.000

COM = 0.848*CP, Errorvar.= 0.539 , R? = 0.461

Standerr (0.00987) (0.0136
Z-values 85.969 39.638
P-values 0.000 0.000

VID = 0.896*CP, Errorvar.= 0.486 , R? = 0.514

Standerr (0.0100) (0.0136)
Z-values 89.354 35.746
P-values 0.000 0.000

PROF = 0.993*EL, Errorvar.= 0.245 , R? = 0.755

Standerr (0.00983) (0.0135)
Z-values 101.037 18.117
P-values 0.000 0.000

TRAB = 1.000*EL, Errorvar.= 0.235 , R? = 0.765

Standerr (0.0140)
Z-values 16.775
P-values 0.000

NIV_POB = 1.000*sSs, Errorvar.= 0.409 , R? = 0.591
Standerr (0.0166)
Z-values 24.557
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P-values 0.000
IN ME AC = 0.901*SS, Errorvar.= 0.520 , R? = 0.480
Standerr (0.0178) (0.0151)
Z-values 50.705 34.434
P-values 0.000 0.000
H POB = - 0.896*SSs, Errorvar.= 0.525 , R? = 0.475
Standerr (0.0156) (0.0187)
Z-values -57.414 28.140
P-values 0.000 0.000

Modelo estructural

CP = 0.570*EL + 0.121*SS, Errorvar.= 0.331 , R?2 = 0.483
Standerr (0.0129) (0.0136) (0.00757)
Z-values 44.073 8.878 43.749
P-values 0.000 0.000 0.000

donde: Errorvar. = varianza del error, R? = correlacién multiple al cuadrado,

Standerr = error estandar, Z — values = t — valor, P — values = p — valor.

5.6 REESPECIFICACION

Se podria mejorar los indices ajuste mediante la adicion de asociaciones que
sugiere el programa; sin embargo, debido al principio de parsimonia, se prefiere el
modelo mas simple (es decir, el modelo con el menor numero de parametros) de
los modelos que son tedricamente convincentes; esto es, modelos con un ajuste

aceptable.

5.7 REPORTE DE RESULTADOS

5.7.1 RESULTADOS DE LOS MODELOS DE ECUACIONES
ESTRUCTURALES

Se presentan los resultados del SEM de las muestras: global, rural y urbana, en
los anexos C, D y E; respectivamente. De manera general, se tienen los

siguientes resultados para los tres modelos:
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Especificacion de parametros. La especificacion de parametros permite analizar
que los parametros que se desean estimar son los correctos. Un numero distinto

de cero, indica un parametro libre. En total se estimaron 27 parametros.

Estimacion de parametros. Cada parametro estimado indica el coeficiente de
asociacion, debajo de este valor aparece entre paréntesis el error estandar y el
t —valor. Los 27 parametros resultaron estadisticamente significativos (es decir,
# 0) al nivel de significacion a = 5%, pues t € [—1,96;1,96]. Como se fijaron a
uno las trayectorias que van de EL a TRAB, de SS a NIV_POB y de CP a
VID_SOC, por tanto no existe error estandar ni t — valor. Por otro lado, el signo
que presenta el coeficiente depende de la manera en la que se codificaron las

categorias de las variables.

Efectos totales e indirectos. Todos los efectos indirectos de los constructos:
entorno laboral (EL) y situacién socioecondmica (SS), mediados por el constructo
contexto personal (CP) sobre las variables manifiestas: tiempo libre (TIEM_LIB),
familia (FAM), medio ambiente (MED_AMB), vida social (VID_SOC), estado civil
(EST_CIV), comunidad (COM) y vida (VID); resultaron estadisticamente

significativos (esto es, # 0).

Parametros estandarizados. Los coeficientes asociados a las trayectorias del
modelo por medio de valores estandarizados son utiles para comparar la
magnitud de los coeficientes. Las trayectorias fijadas a uno cambian debido a esta

estandarizacion.

5.7.2 DESCRIPCION DE LOS MODELOS DE ECUACIONES
ESTRUCTURALES

Los modelos de ecuaciones estructurales de las muestras: global, rural y urbana;
se adaptan a un modelo de regresion estructural (SR) recursivo, con las

siguientes caracteristicas:
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Sobre el factor contexto personal (CP) se observan efectos directos y
significativos de los factores entorno laboral (EL) vy situacion

socioeconomica (SS).

La correlacion entre los factores independientes es altamente significativa,

puesto que |t — valor| > 1,96.

Los valores estimados de los coeficientes de regresion y correlacion se
obtuvieron utilizando como referencia las variables: trabajo (TRAB), nivel
de pobreza (NIV_POB) y vida social (VID_SOC).

Respecto a los signos que presentan los coeficientes o resultados de los
efectos entre los factores, éstos dependen de la forma en que se
codificaron las categorias (clases o niveles) de los indicadores asociados a
tales factores. Por ejemplo, el signo positivo relativo al efecto del factor
entorno laboral sobre el factor contexto personal es debido a que las
variables relacionadas con el fator entorno laboral que fueron medidas con

escala ordinal, se codificaron en forma ascendente.

Los indicadores de los factores: entorno laboral (EL) y situacion
socioecondmica (SS), que mas influyen en la explicaciéon del contexto
personal (CP) son el trabajo (TRAB) y nivel de pobreza (NIV_POB),
respectivamente. La presencia de correlacion significativa del factor
entorno laboral (EL) con el factor situacién socioecondmica (SS) podria
implicar efectos indirectos de cualquiera de los dos sobre el contexto

personal (CP).

El constructo entorno laboral (EL) tiene mayor incidencia que la situacion
socioecondmica (SS) sobre el contexto personal. Por otra parte, se
evidencia que las relaciones directas que existen entre las variables
latentes son similares en los tres modelos de ecuaciones estructurales, por

ejemplo, el efecto directo que tiene el entorno laboral (EL) influye positiva y
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significativamente en el contexto personal (CP). También, la situacion
socioeconomica (SS) tiene un impacto positivo y significativo sobre el

contexto personal (CP).

5.7.3 DISCUSION DE LOS ESTADISTICOS DE BONDAD DE AJUSTE DE LOS
MODELOS DE ECUACIONES ESTRUCTURALES

De acuerdo con los resultados de los estadisticos de bondad de ajuste de los
modelos de ecuaciones estructurales de las muestras: global, rural y urbana;
expuestos en las tablas 5.7-5.9, respectivamente, el valor asociado al estadistico
ji — cuadrado y su p — valor asociado indican que la hipotesis de ajuste del modelo
seria rechazada. Sin embargo, diversos autores han sefalado que los p valores
de este estadistico son afectados por tamafios de muestra grandes (es decir,
> 200). Para asegurar la ausencia de conclusiones erréneas, se utilizan indices
de ajuste alternativos (tales como: RMSEA, CFI, SRMR y GFI) del modelo, que
resultaron utiles para determinar qué tan bien los modelos propuestos se ajustan
a los datos de la correspondiente muestra; estos indices demuestran que el
modelo propuesto tiene un ajuste significante. Los indices proporcionan la
informacion fundamental de lo bien que el modelo propuesto se ajusta a los datos.
El indice de aproximacion de la raiz cuadrada media del error (RMSEA) es menor
al valor de referencia 0,08, lo cual es deseable; y, el valor del indice de ajuste
comparativo (CFI) es un resultado aceptable, comparado con el de referencia 0,9.
Dichos resultados significan que existe un razonable ajuste entre el modelo y los
datos utilizados. Por consiguiente, el modelo hipotético propuesto, proveniente de
las variables seleccionadas por el analisis factorial exploratorio, y construido a
partir de las relaciones estructurales entre los factores o variables latentes, es

consistente con los datos, y es estadisticamente valido.

5.7.4 ANALISIS DE LOS MODELOS DE ECUACIONES ESTRUCTURALES

Las interpretaciones que se dan a continuacion dependen de como estén

codificadas las categorias de cada variable:
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5.7.4.1 Analisis global
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Figura 5.9-Magnitud de los parametros estimados estandarizados del modelo de medicion
de la muestra global

A partir de la figura 5.9 se interpretan los parametros mas representativos (es

decir, los que poseen mayor confiabilidad) de cada factor:

o Con respecto al entorno laboral (EL), el parametro A, ,rrap €Xpresa
que la satisfaccion con el trabajo aumenta con la percepcién que ofrece
el entorno laboral, acerca de las oportunidades de progreso y buena
remuneracion, y decrece si el entorno laboral es considerado
estresante, mondtona, o inestable. Estos resultados son consistentes
con la hipédtesis de que los trabajadores comprometidos estan mas

satisfechos con su trabajo (Lora, 2013).

o En relacién al factor SS, la carga factorial iSSqN,V_POB expresa que los
que perciben que su nivel de pobreza ha disminuido tienen actitudes
mas positivas con respecto a la situacion socioeconémica, mientras que

los que perciben haber experimentado mayor movilidad no apoyan la
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situacion socioeconémica. Al respecto, la percepcion del individuo
acerca del nivel de pobreza se ve afectado de manera significativa, de
sus capacidades humanas (edad, educaciéon, estado de salud),
diferentes formas de capital relacional (familia, amigos, religion), y las
condiciones materiales de vida, que incluye no solamente ingresos sino
también una variedad de bienes materiales y financieros, tan bien como

las percepciones de vulnerabilidad econdémica (Lora, 2013).

o Con referencia al factor CP, el parametro Acp_yp soc €stima que el nivel
de satisfaccion con respecto a la vida social aumenta con la percepcion
que el contexto personal ofrece mediante la contribucion de una buena
vida en la sociedad, y decrece si el contexto personal no provee

bienestar en la sociedad (Lora, 2013).
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30,0%
20,0%

10,0%
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EL->CP SS>CP r(EL,SS)

Figura 5.10-Magnitud de los parametros estimados estandarizados del modelo estructural
de la muestra global*

A partir de la figura 5.10, se puede observar que el regresor con mas influencia

sobre el contexto personal es el entorno laboral. Esto evidencia que el entorno

* 1(+,¥): denota la correlacion entre los argumentos + y *.
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laboral desempefia un rol importante sobre el contexto personal, pues a través de
un entorno laboral adecuado se obtiene un mayor de nivel de satisfaccion con
respecto al trabajo o profesion, lo cual puede crear una percepciéon positiva en
relacion: al tiempo libre, a la familia, al medio ambiente, a la vida social, al estado
civil, a la comunidad y a la vida en general. Por otra parte, existe una correlacion
positiva altamente significativa entre los factores entorno laboral (EL) y situacion
socioeconomica (SS), lo cual significa que un buen entorno laboral aumenta la
productividad laboral y por consiguiente mejora la situacion socioeconémica del
hogar a través de un mejor salario, cuando se pondera la productividad laboral; es

decir, se valora los bienes y servicios producidos.
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Figura 5.11-Efectos indirectos del entorno laboral (EL) (a) y situacion socioecondémica
(SS) (b) sobre los indicadores del contexto personal (CP) del modelo de la muestra global

El efecto indirecto mas representativo del entorno laboral (EL) y la situacion
socioecondmica (SS) sobre los indicadores del contexto personal (CP) es:
EL-CP - VID_SOC y SS - CP - VID_SOC, respectivamente. El entorno
laboral (EL) y Ila situacion socioecondmica (SS) estdn positivamente
correlacionados con la vida social (VID_SOC), aquello significa que un buen
entorno laboral y una situacién socioecondmica adecuada permiten mejorar la

vida social.

5.7.4.2 Analisis conjunto del area rural y area urbana

A continuacion se realiza la comparacioén de los parametros de los modelos de

medicion de las muestras del area rural y urbana.
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Figura 5.12-Magnitud de los parametros estimados estandarizados del modelo de
medicion de las muestras del area rural y urbana

De la figura 5.12 se puede inferir los siguientes aspectos relevantes del modelo de

medicion referente a ambas areas:

° icquED_AMB: La percepcion con respecto al medio ambiente es mas
satisfactoria en el area rural que en la urbana. Esto podria explicarse por la
presencia de una mayor cantidad de ruido y contaminacion en el area

urbana en comparacion al area rural, entre otras causas.

e Acpocom: La percepcion de las personas en relaciéon a su comunidad es
mas favorable en el area rural que en la urbana. Aquello podria ser porque
existe una buena organizacién en las comunidades del area rural, lo cual

refleja la gestion de las respectivas autoridades.

e Acpoyip: El nivel de satisfaccién con respecto a la vida en general es mayor
en el area rural que en la urbana. Esto podria ser porque el ritmo acelerado
de vida en el area urbana produce estrés en sus habitantes, lo cual
repercute en la concepcién de una percepcion poca satisfactoria en

relacion a este indicador social.
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e Az.pror: La percepcién de las personas con respecto a la profesién es
menos satisfactoria en el area rural en comparacion con la urbana. Aquello
es posiblemente porque son escasas las politicas que incentiven (o
estimulen) las profesiones de los habitantes del area rural mediante alguna
forma de financiacibn por parte de las respectivas entidades

gubernamentales.

e JAssuniv pop: Existe un mayor nivel de pobreza en el area rural en
comparacion al area urbana. Esto refleja un bajo nivel de ingreso en los
hogares del area rural ya sea porque el trabajo realizado no es rentable o
existe poco apoyo por parte de las autoridades a través de créditos a las

actividades laborales de los habitantes de dicha area.

° /‘TSS_,,N_ME_AC: La opinion acerca del ingreso mensual actual que percibe el
hogar es mas satisfactorio en el area urbana en comparacion con el area
rural. Esto podria ser porque no se pondera adecuadamente las

actividades laborales que realizan los habitantes del area rural.

o issw_pogi El numero de hogares pobres es mayor en el area rural que en
la urbana. Esto evidencia la necesidad de implementar politicas que
disminuyan la cantidad de hogares pobres, ya sea mediante la creacion de
fuentes (o plazas) de trabajo que permitan obtener una remuneracién digna
a los habitantes del area rural; y asi, mejorar el situacion socioeconémica

de dichos hogares.
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Figura 5.13-Magnitud de los parametros estimados estandarizados del modelo estructural
de las muestras del area rural y urbana

De la figura 5.13 se puede inferir los siguientes aspectos notables del modelo

estructural con respecto a ambas areas:

° ¢3EL,553 La correlacion entre los factores; entorno laboral y situacion
socioecondmica, es mas fuerte en el area urbana que en el area rural,
lo cual es consistente, pues la baja situacién socioecondémica en el area
rural podria evidenciar el hecho de que son escasas las estrategias que

apoyen (o incentiven) el entorno laboral de los habitantes de dicha area.

° VeL-cp: Tanto en el area rural como urbana el factor entorno laboral
tiene mas influencia que el factor situacién socioeconémica sobre el
contexto personal. Esto evidencia que el entorno laboral desempefia
una funcién importante sobre el contexto personal, pues a través de un
entorno laboral adecuado se obtiene un mayor de nivel de satisfaccion
con respecto al trabajo o profesioén, lo cual puede crear una percepciéon
positiva en relacién: al tiempo libre, a la familia, al medio ambiente, a la
vida social, al estado civil, a la comunidad y a la vida; mediante alguna

forma de bienestar.
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Vss»cp. La influencia de la situacion socioeconémica sobre el contexto
personal es directo y significativo tanto en el area rural como urbana.
Esto significa que una buena situacién socioeconémica ayuda a mejorar
el contexto personal; es decir, mediante una buena situacién
socioeconomica se puede incrementar el nivel de satisfaccion (o
felicidad) con respecto a los indicadores sociales: tiempo libre, familia,

medio ambiente, vida social, estado civil, comunidad y vida en general.
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Figura 5.14-Efectos indirectos del entorno laboral (EL) (a) y situacion socioecondmica
(SS) (b) sobre los indicadores del contexto personal (CP) de los modelos de las muestras
del area rural y urbana
Los efectos indirectos del entorno laboral (EL) y situacién socioeconémica (SS)
sobre los indicadores asociados al contexto personal (CP) en el area rural tienen
mas influencia en comparacion al area urbana. Esto evidencia que los factores:

entorno laboral (EL) y situacion socioeconémica (SS), tienen un mayor impacto
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sobre los indicadores del contexto personal (CP) en el area rural que en el area

urbana.
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CAPITULO 6

CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES

6.1 CONCLUSIONES

La comprension de los factores que influyen en la percepcion que tienen
los ecuatorianos acerca del entorno sociodemografico en el que se
desenvuelven habitualmente, puede ayudar a las correspondientes
autoridades a implementar politicas que mejoren el bienestar de los
habitantes, mediante: fuentes de trabajo, entornos laborales adecuados;

por mencionar algunos.

Los resultados que se derivan del SEM ofrecen informacién relevante
sobre la percepcion que tienen los ecuatorianos respecto al entorno
sociodemografico. Este método nos ha permitido comprobar que existen

discrepancias y similitudes entre el area rural y el area urbana.

El conjunto de estimaciones en el presente estudio son coherentes, aunque
existe cierta discrepancia con la realidad debido a los errores de medicion,
variables omitidas en el estudio, etc. También, la muestra utilizada para el
objeto de estudio fue grande (= 200), lo cual asegura que los resultados

obtenidos son razonablemente estables.

Los modelos de ecuaciones estructurales realizados para distintos
periodos tienen una configuracion diferente a la obtenida en el presente
estudio; por tanto, no es posible realizar las respectivas comparaciones,
pues no todos tienen el mismo numero de factores, e indicadores

agrupados en su respectivos constructos.
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Las grandes diferencias entre los indicadores objetivos y subjetivos1 en los
campos sociales de la vida son un rico recurso de informacién para
entender cdémo estan formadas las percepciones e identificar aspectos
importantes de la vida de las personas que han sido desatendidos en los
indicadores oficiales, los cuales permiten aclarar las actitudes politicas que
los ciudadanos y los politicos adoptan sobre temas sociales

fundamentales.

Debido a que las percepciones no son reflejos directos de la realidad, ellas
no necesariamente corresponden a las medidas objetivas utilizadas para
describir la realidad. La discordancia entre la percepcion y la realidad en
los campos sociales de la vida son extremadamente comunes pero, como
es el caso de la discordancia sensorial con la realidad, ellos tienden a

seguir ciertos patrones.

RECOMENDACIONES

Las organizaciones laborales deben considerar los factores que
contribuyen al bienestar de los trabajadores y no solo considerar el
aumento de los salarios y los beneficios sociales, o aquellos que permiten

a los trabajadores reducir el esfuerzo.

Las politicas laborales deben poner mas énfasis en aquellos aspectos del
Cddigo de Trabajo que incentiven a los trabajadores a hacer uso de sus
capacidades y talentos, y no necesariamente en aquellos aspectos que son
convencionalmente asociados con los puestos de trabajo de alta calidad. Al
respecto, la LOSEP expresa que: Las obreras y obreros del sector publico

estaran sujetos al Cdodigo de Trabajo. La remuneracion de las servidoras y

1 . . .. . P ,
Los indicadores objetivos se refieren a medidas de estados, hechos o condiciones de caracter concreto que

son observables, los subjetivos miden relatos o descripciones de los individuos respecto de sus sentimientos y

percepciones acerca de ellos mismos y del mundo circundante.
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servidores publicos sera justa y equitativa, con relacion a sus funciones, y

valorara la profesionalizacion, capacitacion, responsabilidad y experiencia.

Los datos acerca de la percepcion de la vida social pueden ser utiles para
los responsables politicos, ya que pueden ayudarles a monitorear los
cambios en la vida social de una determinada poblacion. Ademas, las
medidas de la vida social de la poblacién, podrian ayudar a centrar el
debate publico sobre politicas de vida social de manera regular, de la
misma manera que se hace con los datos sobre: el crecimiento del PIB, la

inflacién de precios, entre otros.

A pesar de que esta técnica puede carecer de poder predictivo, es un
procedimiento util para validar un modelo hipotético propuesto. Igualmente,
se ha intentado desarrollar un trabajo riguroso en lo que respecta a la
aplicacién del SEM, en este estudio; se es consciente de las limitaciones y
oportunidades de mejora. Hacer un comparativo de las mismas variables
en otros sectores (por ejemplo: provincias) del Ecuador podria mejorar el

conocimiento, percepcion y disyuntivas que se tienen en estos sectores.

Se resalta la utilidad de estos hallazgos como base para disefar
investigaciones similares sobre los factores que afectan el percepcion de
los ecuatorianos en cualquiera de los niveles sociales. Ademas, con el
objetivo de mejorar la percepcion que tienen los ecuatorianos del entorno
en el cual se desenvuelven, se sugiere a las respectivas autoridades que
implementen estrategias que mejoren el bienestar de los ecuatorianos, y
las expectativas; asi como realizar acciones que garanticen un
mejoramiento de la calidad de vida con énfasis en el trabajo y el nivel de

pobreza.

Se sugiere el uso del programa LISREL para el ajuste de un modelo en
teorias que son usualmente formulados como modelos hipotéticos para las

variables observadas y latentes (no observables), lo cual permite evaluar
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empiricamente teorias de las ciencias: sociales, administrativas, del

comportamiento, bioldgicas, de la educacioén y otros campos.

e Es conveniente utilizar una base de datos completa, o sustituir los datos
incompletos mediante un método de imputacion, debido a la posible

introduccién de error de medicion que afecte el modelo.

e Ademas, se puede incluir otras variables de interés, puesto que permitiria
estimar otras caracteristicas que son de importancia, lo cual posibilitaria

inferir otras cualidades del fendmeno estudiado.
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DISTRIBUCIONES UNIVARIANTES PARA VARIABLES ORDINALES

PROF Frequency Percentage

0

O W ®WJo U B WN

=

486
335
450
717
1079
2994
2974
3976
5033
2939
3835

N R =N

U wookHWwwwwo

Bar Chart
[EInn |
T T T T T T
T T T T T T T T T T
[Ennnnnnnnnnnnn,
[EI R

TRAB Frequency Percentage Bar Chart

O W®W-Jo U B WN O

-

362
242
387
715
1154
3018
3200
4247
5505
3246
3947

NN WWOo S J 0o

.4

I
n
N
LI

CIIIIIIIT
LI T T

CI T T
IO OO O T O O T O T T
1] [l ]

[]
[ T T T T T T I T T T ]

SIT_FIN Frequency Percentage Bar Chart

0

O W ®W-Jo U B WN

=

407

485
1389
2834
4008
6264
4195
4367
3786
1507
1100

OO U o NWoy o

.3

I

I

I T

IR ]
Il

I O T T T I T T T
LI T O T T T
CITIIIT

CITIIIII

EST SAL Frequency Percentage Bar Chart

0

O W -Jo U WN

i

106

214

597
1042
1688
3960
4072
5557
6652
3630
2825

W o wVWwwWwds OV O

.3

|

CITTTIITIIIT
[RINEN ]

IO O T T O O I O OO

I O T T T T T T I T I T I ]
IO O T T

LI T I

VIV Frequency Percentage Bar Chart

O WwW-Jo U B WN - O

=

190

230

575
1001
1641
3815
3844
5152
6226
3701
3967

H N OO o0 s W oo

.6

|

an

(I

CIIIIIIT

CITIIIITIITT

I O O T T T

[RINIE R R ]

I T T T T T I I IO I

I O T T O T T T T O I O T I ]




97

TIEM LIB Frequency Percentage Bar Chart

0

O W ®WJo U B WN

i

FAM Frequency Percentage
.1

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9
0

[

EDUC Frequency Percentage
.1

0

O WwW-Jo U WN

=

MED AMB Frequency Percentage

O W -JOU B WN - O

-

119
118
428
802
1537
3889
4472
6072
6561
3109
3228

28
47
117
224
461
1346
1762
3172
5817
6257
11131

338

452

891
1592
2396
4606
3938
4542
4998
2956
3626

78
83
246
606
1227
3695
4370
6599
7096
3365
2994

O JUTOoOOoON©ONWU oV N O U~ N AN OO 1@ O

OB 3B NOOWwWWw

.4

|

CITITITITT
I O O T

I
I O T T T T T I I O O IO
I T O O T T T T T I T T T
CI T T IO ]
CI I

Bar Chart

|

O
(I
(I

CITITTIIIL
(IR

I T T T T T T T T T T I T T I

Bar Chart

m
(IO
CIT T T

CIOT T T I ]
I O O T T O T T O OO T

I T T T T T T I T O I
I O T O T T O T T O I T O I ]

I O T T T T T I T T I T T I ]
[RINIRNRE ]
IR ]

VID SOC Frequency Percentage Bar Chart

0

O WO Jo U WN -

=

71
78
260
596
1191
3400
4239
6284
7211
3618
3341

O WOowW-JON WO WVWW

.2

g

o

I

CIIIIIIT

IO T
LI O O T T T

Hi
IO T T

EST CIV Frequency Percentage Bar Chart

0

O W Joy Ul WN

=

190
187
385
572
917
2088
2430
3942
6348
5358
7939

N J0WO O wWwowWwwo

.6

COM Frequency Percentage Bar Chart




98

O W -JoO U B WN - O

—

GOB Frequency Percentage
.7

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9
0

1

VID Frequency Percentage
0.

OWWJo Ul WN O

=

221
140
414
825
1441
3927
4627
6476
6593
2893
2792

1131
703
996

1510

1749

4922

3903

4945

5302

2832

2318

20
47
104
270
753
2452
3776
6775
8477
4442
3253

N U WN WO~ 0

OV WUTWWOWNOWOWW

NDo oo

o) O W UOWN

1

EIN]
|

L

LI

CIIMIIITT

I OO O O T
IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII

IIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIIII
IR
LI T I

Bar Chart

CIIIITTIT

(I

O

OO

CIITTTIIII

LI T T O T T ]
LI T O T T

I T T T T T T T T ]

IO O O T T

Bar Chart

ad

|

(I

CITIITTTIITT
RN

I T T T T T T T T T T T ]
IO OO O O T T T
(RININIRIIRINR RN

NIV_POB Frequency Percentage Bar Chart

0

O W Jo U WN -

=

411
1183
2682
5408
6222
7768
3474
2238

868

103

42

H W W oYUl 0 WO

.4

CIITI
CITTIITTIIITT
IO O O T O O T

I O T T T T T T T T I T T T ]
RN

CITIITTTIIIT

I

a

IN_ME_AC Frequency Percentage Bar Chart

o U W N R

1106
4848
13095
6376
4783
202

9
1
.0
7
7

.6

NN

I O T T T T T I T T T T T T ]
IR RN ]

[T

a

PRUEBAS DE NORMALIDAD UNIVARIANTE PARA VARIABLES CONTINUAS

Variable

IN_ME_MI
H_POB
H NO POB

Skewness

Z-Score P-Value

134.403
-35.525
35.525

0.000
0.000
0.000

Kurtosis Skewness and Kurtosis

Z-Score P-Value Chi-Square P-Value

1032.900 0.000 1084945.512 0.000
-61.170 0.000 5003.802 0.000
-61.170 0.000 5003.802 0.000

ANEXO B-Correlaciones y pruebas estadisticas



(PE=Pearson Product Moment, PC=Polychoric, PS=Polyserial)

Test of Model Test of Close Fit

Variable vs. Variable Correlation Chi-Squ. D.F. P-Value RMSEA P-Value
TRAB vs. PROF 0.763 (PC)9741.320 99 0.000 0.063 1.000
SIT FIN vs. PROF 0.484 (PC)2978.911 99 0.000 0.035 1.000
SIT_FIN vs. TRAB 0.539 (PC)3424.285 99 0.000 0.037 1.000
EST_SAL vs. PROF 0.434 (PC)2267.122 99 0.000 0.030 1.000
EST SAL vs. TRAB 0.471 (PC)3036.411 99 0.000 0.035 1.000
EST SAL vs. SIT FIN 0.485 (PC)2299.485 99 0.000 0.030 1.000
VIV vs. PROF 0.443 (PC)2695.162 99 0.000 0.033 1.000
VIV vs. TRAB 0.460 (PC)3192.853 99 0.000 0.036 1.000
VIV vs. SIT FIN 0.499 (PC)3016.323 99 0.000 0.035 1.000
VIV vs. EST SAL 0.504 (PC)3604.432 99 0.000 0.038 1.000
TIEM LIB vs. PROF 0.398 (PC)2376.503 99 0.000 0.031 1.000
TIEM LIB vs. TRAB 0.421 (PC)2937.897 99 0.000 0.034 1.000
TIEM LIB vs. SIT_FIN 0.413 (PC)2174.282 99 0.000 0.029 1.000
TIEM LIB vs. EST SAL 0.487 (PC)3594.030 99 0.000 0.038 1.000
TIEM LIB vs. VIV 0.555 (PC)3850.297 99 0.000 0.040 1.000
FAM vs. PROF 0.390 (PC)2033.922 99 0.000 0.028 1.000
FAM vs. TRAB 0.408 (PC)2461.751 99 0.000 0.031 1.000
FAM vs. SIT FIN 0.237 (PC)1698.782 99 0.000 0.026 1.000
FAM vs. EST SAL 0.419 (PC)2582.118 99 0.000 0.032 1.000
FAM vs. VIV 0.459 (PC)3959.686 99 0.000 0.040 1.000
FAM vs. TIEM LIB 0.433 (PC)3177.553 99 0.000 0.036 1.000
EDUC vs. PROF 0.506 (PC)2551.534 99 0.000 0.032 1.000
EDUC vs. TRAB 0.461 (PC)2828.774 99 0.000 0.034 1.000
EDUC vs. SIT FIN 0.469 (PC)2444.603 99 0.000 0.031 1.000
EDUC vs. EST SAL 0.442 (PC)2159.104 99 0.000 0.029 1.000
EDUC vs. VIV 0.448 (PC)2759.664 99 0.000 0.033 1.000
EDUC vs. TIEM LIB 0.429 (PC)3694.131 99 0.000 0.039 1.000
EDUC vs. FAM 0.380 (PC)3113.269 99 0.000 0.035 1.000
MED AMB vs. PROF 0.365 (PC)1973.692 99 0.000 0.028 1.000
MED AMB vs. TRAB 0.386 (PC)2378.755 99 0.000 0.031 1.000
MED AMB vs. SIT FIN 0.355 (PC)2049.421 99 0.000 0.029 1.000
MED AMB vs. EST SAL 0.405 (PC)2230.258 99 0.000 0.030 1.000
MED AMB vs. VIV 0.412 (PC)2848.701 99 0.000 0.034 1.000
MED AMB vs. TIEM LIB 0.465 (PC)3640.462 99 0.000 0.038 1.000
MED AMB vs. FAM 0.424 (PC)2974.292 99 0.000 0.035 1.000
MED AMB vs. EDUC 0.469 (PC)3280.451 99 0.000 0.036 1.000
VID_SOC vs. PROF 0.438 (PC)2010.927 99 0.000 0.028 1.000
VID SOC vs. TRAB 0.445 (PC)2445.107 99 0.000 0.031 1.000
VID SOC vs. SIT FIN 0.370 (PC)2180.910 99 0.000 0.029 1.000
VID SOC vs. EST _SAL 0.449 (PC)2382.263 99 0.000 0.031 1.000
VID SOC vs. VIV 0.446 (PC)2578.517 99 0.000 0.032 1.000
VID SOC vs. TIEM LIB 0.522 (PC)3911.425 99 0.000 0.040 1.000
VID SOC vs. FAM 0.467 (PC)2215.280 99 0.000 0.030 1.000
VID SOC vs. EDUC 0.532 (PC)3714.684 99 0.000 0.039 1.000
VID SOC vs. MED AMB 0.575 (PC)4465.092 99 0.000 0.043 1.000
EST_CIV vs. PROF 0.387 (PC)2047.651 99 0.000 0.029 1.000
EST_CIV vs. TRAB 0.394 (PC)2350.211 99 0.000 0.031 1.000
EST CIV vs. SIT FIN 0.295 (PC)1725.377 99 0.000 0.026 1.000
EST CIV vs. EST SAL 0.408 (PC)2385.097 99 0.000 0.031 1.000
EST CIV vs. VIV 0.411 (PC)2786.848 99 0.000 0.033 1.000
EST CIV vs. TIEM LIB 0.385 (PC)2575.696 99 0.000 0.032 1.000
EST CIV vs. FAM 0.594 (PC)4178.551 99 0.000 0.041 1.000
EST_CIV vs. EDUC 0.398 (PC)2681.776 99 0.000 0.033 1.000
EST CIV vs. MED AMB 0.418 (PC)3145.792 99 0.000 0.036 1.000
EST CIV vs. VID SOC 0.483 (PC)2801.649 99 0.000 0.034 1.000
COM vs. PROF 0.369 (PC)2250.118 99 0.000 0.030 1.000
COM vs. TRAB 0.376 (PC)2441.676 99 0.000 0.031 1.000
COM vs. SIT FIN 0.314 (PC)2129.573 99 0.000 0.029 1.000
COM vs. EST SAL 0.347 (PC)2388.702 99 0.000 0.031 1.000
COM vs. VIV 0.379 (PC)2479.796 99 0.000 0.032 1.000
COM vs. TIEM LIB 0.438 (PC)3676.013 99 0.000 0.039 1.000
COM vs. FAM 0.371 (PC)2374.199 99 0.000 0.031 1.000
COM vs. EDUC 0.414 (PC)3500.202 99 0.000 0.038 1.000
COM vs. MED AMB 0.469 (PC)4031.662 99 0.000 0.041 1.000
COM vs. VID SOC 0.599 (PC)6243.304 99 0.000 0.051 1.000
COM vs. EST _CIV 0.437 (PC)3363.094 99 0.000 0.037 1.000
GOB vs. PROF 0.208 (PC)1834.669 99 0.000 0.027 1.000
GOB vs. TRAB 0.215 (PC)2053.669 99 0.000 0.029 1.000
GOB vs. SIT_FIN 0.247 (PC)1849.368 99 0.000 0.027 1.000
GOB vs. EST SAL 0.216 (PC)1927.643 99 0.000 0.028 1.000
GOB vs. VIV 0.188 (PC)2081.859 99 0.000 0.029 1.000
GOB vs. TIEM LIB 0.232 (PC)2323.731 99 0.000 0.030 1.000
GOB vs. FAM 0.144 (PC)2461.969 99 0.000 0.031 1.000
GOB vs. EDUC 0.234 (PC)2368.247 99 0.000 0.031 1.000
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GOB vs. MED AMB 0.267 (PC)2478.418 99 0.000 0.032 1.000

GOB vs. VID SOC 0.267 (PC)2797.653 99 0.000 0.034  1.000

GOB vs. EST CIV 0.171 (PC)3003.351 99 0.000 0.035 1.000

GOB vs. COM  0.305 (PC)3407.965 99 0.000 0.037  1.000

VID vs. PROF 0.440 (PC)1904.919 99 0.000 0.027  1.000

VID vs. TRAB 0.453 (PC)2304.732 99 0.000 0.030  1.000

VID vs. SIT FIN 0.384 (PC)1955.928 99 0.000 0.028  1.000

VID vs. EST_SAL 0.439 (PC)1780.639 99 0.000 0.026  1.000

VID vs. VIV 0.444 (PC)1943.817 99 0.000 0.028 1.000

VID vs. TIEM LIB 0.470 (PC)2425.587 99 0.000 0.031  1.000

VID vs. FAM 0.487 (PC)1270.621 99 0.000 0.022  1.000

VID vs. EDUC 0.460 (PC)2043.863 99 0.000 0.028  1.000

VID vs. MED AMB 0.474 (PC)2400.805 99 0.000 0.031  1.000

VID vs. VID SOC 0.545 (PC)2645.056 99 0.000 0.033  1.000

VID vs. EST CIV 0.493 (PC)1799.481 99 0.000 0.027  1.000

VID vs. COM 0.504 (PC)3990.493 99 0.000 0.040  1.000

VID vs. GOB 0.372 (PC)3339.898 99 0.000 0.037  1.000

NIV POB vs. PROF  0.308 (PC) 722.904 99 0.000 0.016  1.000

NIV_POB vs. TRAB 0.308 (PC) 900.596 99 0.000 0.018  1.000

NIV_POB vs. SIT FIN 0.489 (PC)1955.293 99 0.000 0.028  1.000

NIV POB vs. EST SAL 0.296 (PC) 686.792 99 0.000 0.016 1.000

NIV POB vs. VIV 0.342 (PC) 876.781 99 0.000 0.018  1.000

NIV _POB vs. TIEM LIB 0.234 (PC) 535.205 99 0.000 0.013  1.000

NIV POB vs. FAM 0.193 (PC) 491.137 99 0.000 0.013  1.000

NIV_POB vs. EDUC 0.356 (PC) 836.505 99 0.000 0.018  1.000

NIV_POB vs. MED AMB 0.215 (PC) 666.230 99 0.000 0.015  1.000

NIV_POB vs. VID SOC 0.229 (BC) 756.255 99 0.000 0.017  1.000

NIV POB vs. EST CIV 0.213 (PC) 474.377 99 0.000 0.013  1.000

NIV_POB vs. COM 0.162 (PC) 646.497 99 0.000 0.015 1.000

NIV POB vs. GOB 0.124 (PC) 605.590 99 0.000 0.015  1.000

NIV POB vs. VID 0.247 (PC) 917.434 99 0.000 0.018  1.000

PROF vs. IN ME MI 0.217 (PS)2505.339 19 0.000 0.074 1.000

TRAB vs. IN ME MI 0.199 (PS)2581.791 19 0.000 0.075  1.000

SIT FIN vs. IN ME MI 0.212 (PS)2528.194 19 0.000 0.074  1.000

EST SAL vs. IN ME MI 0.158 (PS)1345.254 19 0.000 0.054 1.000

VIV vs. IN ME MI 0.174 (PS)2102.919 19 0.000 0.067  1.000

TIEM LIB vs. IN ME MI 0.079 (PS) 675.998 19 0.000 0.038  1.000

FAM vs. IN ME MI 0.148 (PS)1305.889 19 0.000 0.053  1.000

EDUC vs. IN ME MI 0.242 (PS)2998.510 19 0.000 0.080  1.000

MED AMB vs. IN ME MI 0.084 (PS) 858.880 19 0.000 0.043  1.000

VID SOC vs. IN ME MI 0.124 (PS)1133.337 19 0.000 0.049  1.000

EST CIV vs. IN ME MI 0.173 (PS)1679.506 19 0.000 0.060  1.000

COM vs. IN ME MI 0.074 (PS) 905.416 19 0.000 0.044  1.000

GOB vs. IN ME MI 0.009 (PS) 424.584 19 0.000 0.030  1.000

VID vs. IN ME MI 0.140 (PS)1584.200 19 0.000 0.058  1.000

NIV POB vs. IN ME MI 0.307 (PS)3925.568 19 0.000 0.092  1.000

IN ME AC vs. PROF 0.315 (PC) 435.347 49 0.000 0.018  1.000

IN_ME_AC vs. TRAB 0.345 (PC) 427.850 49 0.000 0.018  1.000

IN ME AC vs. SIT FIN 0.461 (PC) 800.259 49 0.000 0.025  1.000

IN ME AC vs. EST SAL 0.290 (PC) 270.682 49 0.000 0.014 1.000

IN_ME AC vs. VIV 0.314 (PC) 341.023 49 0.000 0.016 1.000

IN_ME AC vs. TIEM LIB 0.224 (PC) 288.595 49 0.000 0.014  1.000

IN ME AC vs. FAM 0.195 (PC) 152.437 49 0.000 0.009  1.000

IN ME_AC vs. EDUC 0.313 (PC) 305.476 49 0.000 0.015  1.000

IN ME AC vs. MED AMB 0.188 (PC) 249.010 49 0.000 0.013  1.000

IN ME AC vs. VID SOC 0.220 (PC) 253.319 49 0.000 0.013  1.000

IN ME AC vs. EST CIV 0.208 (PC) 230.116 49 0.000 0.012  1.000

IN ME_AC vs. COM 0.149 (PC) 201.406 49 0.000 0.011  1.000

IN_ME _AC vs. GOB 0.103 (PC) 190.930 49 0.000 0.011  1.000

IN ME_AC vs. VID 0.243 (PC) 282.391 49 0.000 0.014 1.000

IN ME AC vs. NIV POB 0.485 (PC) 773.758 49 0.000 0.025 1.000

IN ME AC vs. IN ME MI 0.244 (PS)2662.247 9 0.000 0.110  1.000

PROF vs. H POB -0.271 (PS) 383.597 19 0.000 0.028  1.000

TRAB vs. H POB -0.270 (PS) 561.458 19 0.000 0.034 1.000

SIT FIN vs. H POB -0.398 (PS)1942.201 19 0.000 0.065 1.000

EST SAL vs. H POB -0.257 (PS) 500.139 19 0.000 0.032  1.000

VIV vs. H POB -0.295 (PS) 731.833 19 0.000 0.039  1.000

TIEM LIB vs. H POB -0.181 (PS) 230.957 19 0.000 0.021  1.000

FAM vs. H POB -0.179 (PS) 276.570 19 0.000 0.024 1.000

EDUC vs. H POB -0.301 (PS) 725.916 19 0.000 0.039  1.000

MED_AMB vs. H POB -0.163 (PS) 239.990 19 0.000 0.022  1.000

VID_SOC vs. H POB -0.185 (PS) 261.640 19 0.000 0.023  1.000

EST CIV vs. H POB -0.196 (PS) 289.921 19 0.000 0.024 1.000

CoM vs. H POB -0.107 (PS) 148.678 19 0.000 0.017  1.000

GOB vs. H POB -0.058 (PS) 40.266 19 0.003 0.007 1.000

VID vs. H POB -0.198 (PS) 393.581 19 0.000 0.029  1.000

NIV POB vs. H POB -0.612 (PS)6871.956 19 0.000 0.122  1.000
H_POB vs. IN_ME MI -0.286 (PE)

IN ME AC vs. H POB -0.454 (PS)1881.773 9 0.000 0.093  1.000
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ANEXO C-Resultados del modelo de ecuaciones estructurales de la muestra global

ESPECIFICACION DE PARAMETROS

LAMBDA-Y
cp
TIEM LIB 1
FAM 2
MED_ AMB 3
VID SOC 0
EST_CIV 4
coM 5
VID 6
LAMBDA-X
EL
PROF 7
TRAB 0
NIV_POB 0
IN_ME_AC 0
H _POB 0
GAMMA
EL
cp 10
PHI
EL
EL 12
ss 13
PSI
cp
15
THETA-EPS
TIEM LIB
16

ESTIMACION DE PARAMETROS

LAMBDA-Y

TIEM LIB 0.847
(0.006)
140.696

FAM 0.891
(0.006)
146.819

VID SOC
19
IN_ME_AC
26

EST CIV
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MED_AMB 0.862
(0.006)

142.329

VID_SOC 1.000
EST CIV 0.898
(0.006)

148.636

coM 0.871
(0.006)

143.971

VIiD 0.925
(0.006)

156.105

LAMBDA-X

EL

PROF 0.977
(0.006)

153.357

TRAB 1.000
NIV_POB - -
IN ME AC - -
H POB - -

GAMMA

EL

Ccp 0.598
(0.008)

77.352

EL 0.765
(0.007)
116.177

Ss 0.335
(0.005)
67.189

PSI

1.000
0.901
(0.012)
73.029
-0.887

(0.011)
-81.745

0.765
0.335

0.564
(0.009)
62.766

0.564
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Squared Multiple Correlations for Structural Equations

Cp
0.511
THETA-EPS
TIEM LIB FAM MED_ AMB
0.535 0.486 0.518
(0.008) (0.008) (0.008)
64.343 58.969 61.375

TIEM LIB FAM MED_AMB

0.465 0.514 0.482
THETA-DELTA

PROF TRAB NIV_POB

0.270 0.235 0.436

(0.009) (0.009) (0.011)

31.132 26.797 40.769

NIV POB

ESTIMACION ESTANDARIZADA DE PARAMETROS

LAMBDA-Y
CP
TIEM LIB 0.682
FAM 0.717
MED AMB 0.694
VID SOC 0.805
EST CIV 0.723
COM 0.701
VID 0.745
LAMBDA-X
EL SS
PROF 0.854 - -
TRAB 0.875 - -
NIV POB - - 0.751
IN ME AC - - 0.677
H POB - - -0.666
GAMMA
EL SS
CP 0.650 0.114
Correlation Matrix of ETA and KSI
CP EL SS
CP 1.000
EL 0.708 1.000
SS 0.445 0.510 1.000
PSI

CP

VID soC

Y - Variables

VID SOC

IN ME AC

X - Variables

IN ME AC

EST CIV

EST CIV
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Regression Matrix ETA on KSI (Standardized)

Cp 0.650 0.114

EFECTOS TOTALES E INDIRECTOS

Total Effects of KSI on ETA

EL SS

CP 0.598 0.122
(0.008) (0.008)
77.352 14.754

TIEM LIB 0.847

FAM 0.891
(0.006)
146.819

MED AMB 0.862
(0.006)
142.329

VID_SOC 1.000

EST CIV 0.898
(0.006)
148.636

COoM 0.871
(0.006)
143.971

VID 0.925

(0.006)
156.105

Total Effects of KSI on Y

EL ss
TIEM LIB 0.506 0.104
(0.007) (0.007)

71.498 14.729

FAM 0.533 0.109
(0.007) (0.007)

74.002 14.732

MED_AMB 0.515 0.105
(0.007) (0.007)

72.615 14.698

VID SOC 0.598 0.122
(0.008) (0.008)

77.352 14.754

EST CIV 0.537 0.110
(0.007) (0.007)

74.201 14.719

coM 0.521 0.106
(0.007) (0.007)
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VID 0.553
(0.007)
74.689

EFECTOS ESTANDARIZADOS TOTALES E INDIRECTOS

Standardized Total Effects of KSI on ETA

CP 0.650

cp

TIEM LIB 0.682
FAM 0.717
MED_AMB 0.694
VID_SoC 0.805
EST CIV 0.723
coM 0.701

VID 0.745

EL

TIEM LIB 0.443
FAM 0.466

MED AMB 0.451
VID_SOC 0.523
EST_CIV 0.470
coM 0.455

VID 0.484

0.113
(0.008)
14.728

Effects of KSI on Y

ANEXO D-Resultados del modelo de ecuaciones estructurales de la muestra del area rural

ESPECIFICACION DE PARAMETROS

LAMBDA-Y

TIEM LIB 1
FAM 2

MED AMB 3
VID SOC 0
EST CIV 4
coM 5

VID 6

LAMBDA-X

PROF 7
TRAB 0

NIV POB 0
IN_ME_AC 0
H POB 0

GAMMA

CP 10
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PHI

THETA-EPS

TIEM LIB

FAM MED_ AMB VID SOC

ESTIMACION DE PARAMETROS

LAMBDA-Y

TIEM LIB 0.840

FAM 0.874

MED AMB 0.905

VID_SOC 1.000
EST CIV 0.887
(0.010)

89.622

coM 0.947
(0.009)

103.698

VID 0.941

(0.009)
101.486

LAMBDA-X

PROF 0.935

TRAB 1.000
NIV POB - -

IN ME AC - -

17 18 19

TRAB NIV _POB  IN ME AC
24 25 26
ss

1.000

0.988
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H POB

CP

EL

SS

GAMMA

PSI

THETA-EPS

TIEM LIB

(0.031)
31.406

-0.838
(0.025)
-34.056

0.782
0.242 0.439

0.439
(0.017)
26.401

FAM MED_ AMB

0.501 0.466
(0.013) (0.013)
37.808 34.593

VID_SOC EST_CIV
0.348 0.487
(0.013) (0.013)
27.049 36.510
VID_SOC EST_CIV
0.652 0.513

Squared Multiple Correlations for Y - Variables
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PROF TRAB NIV POB  IN ME AC H POB
0.317 0.218 0.561 0.571 0.692
(0.014) (0.014) (0.019) (0.018) (0.020)
22.031 15.073 29.492 31.175 33.776

Squared Multiple Correlations for X - Variables

PROF TRAB NIV_POB IN_ME AC H_POB

ESTIMACION ESTANDARIZADA DE PARAMETROS

LAMBDA-Y
cp
TIEM LIB 0.679
FAM 0.706
MED AMB 0.731
VID soC 0.808
EST_CIV 0.716
coM 0.764
VID 0.760
LAMBDA-X
EL ss
PROF 0.826 - -
TRAB 0.884 - -
NIV_POB - - 0.663
IN_ME_AC - - 0.655
H POB - - -0.555
GAMMA
EL ss
cp 0.654 0.118

Cp EL SS
Cp 1.000
EL 0.702 1.000
SS 0.388 0.413 1.000
PSI
Cp
0.495

Regression Matrix ETA on KSI (Standardized)

CP 0.654 0.118

EFECTOS TOTALES E INDIRECTOS

Total Effects of KSI on ETA

CP 0.597 0.144
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(0.012) (0.015)
51.309 9.671

Total Effects of ETA on Y

TIEM LIB 0.840

FAM 0.874
(0.010)
88.345

MED AMB 0.905
(0.010)
95.249

VID soC 1.000

EST CIV 0.887
(0.010)
89.622

CcoM 0.947
(0.009)
103.698

VID 0.941

(0.009)
101.486

Total Effects of KSI on Y

EL ss
TIEM LIB 0.502 0.121
(0.011) (0.013)

46.511 9.659

FAM 0.522 0.126
(0.011) (0.013)

48.406 9.658

MED AMB 0.540 0.131
(0.011) (0.014)

49.207 9.650

VID SOC 0.597 0.144
(0.012) (0.015)

51.309 9.671

EST CIV 0.529 0.128
(0.011) (0.013)

48.631 9.663

com 0.565 0.137
(0.011) (0.014)

49.725 9.675

VID 0.562 0.136
(0.011) (0.014)

49.978 9.674

EFECTOS ESTANDARIZADOS TOTALES E INDIRECTOS

Standardized Total Effects of KSI on ETA

Cp 0.654 0.118

Standardized Total Effects of ETA on Y
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cp

TIEM LIB 0.679
FAM 0.706
MED_AMB 0.731
VID soC 0.808
EST CIV 0.716
coM 0.764

VID 0.760

Standardized Total Effects of KSI on Y

EL ss
TIEM LIB 0.443 0.080
FAM 0.461 0.084
MED AMB 0.478 0.087
VID_SOC 0.528 0.096
EST CIV 0.468 0.085
coM 0.500 0.091
VID 0.497 0.090

ANEXO E-Resultados del modelo de ecuaciones estructurales de la muestra del area
urbana

ESPECIFICACION DE PARAMETROS

LAMBDA-Y
cp
TIEM LIB 1
FAM 2
MED AMB 3
VID_SOC 0
EST CIV 4
coM 5
VID 6
LAMBDA-X
EL ss
PROF 7 0
TRAB 0 0
NIV_POB 0 0
IN ME AC 0 8
H POB 0 9
GAMMA
EL ss
cp 10 11
PHI
EL Ss
EL 12
ss 13 14
PSI
cp
15

THETA-EPS
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TIEM LIB

ESTIMACION DE PARAMETROS

LAMBDA-Y
cp

TIEM LIB 0.847
(0.010)

87.365

FAM 0.890
(0.010)

92.077

MED_AMB 0.838
(0.010)

83.717

VID_SOC 1.000
EST_CIV 0.907
(0.010)

95.273

coM 0.848
(0.010)

85.973

VIiD 0.896
(0.010)

89.358

LAMBDA-X

EL

PROF 0.993
(0.010)

101.041

TRAB 1.000
NIV_POB - -
IN ME AC - -
H POB - -

GAMMA

EL

Cp 0.570
(0.013)

1.000

0.901
(0.018)
50.707

-0.896

(0.016)
-57.417

NIV_POB

VID_SOC
19
IN ME AC
26

EST CIV
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Covariance Matrix of ETA and KSI

EL 0.765

SS 0.377

PSI

THETA-EPS

TIEM LIB

0.591
(0.014)
42.742

0.591

NIV_POB

VID SOC EST CIV
0.359 0.473
(0.013) (0.013)
28.190 36.017

Y - Variables
VID SOC EST CIV
0.641 0.527

Y - Variables
IN ME AC H POB
0.520 0.525
(0.015) (0.019)
34.436 28.141

Squared Multiple Correlations for X - Variables
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PROF TRAB NIV_POB  IN_ME AC H_POB

ESTIMACION ESTANDARIZADA DE PARAMETROS

LAMBDA-Y
cp
TIEM LIB 0.678
FAM 0.712
MED AMB 0.671
VID_SOC 0.800
EST CIV 0.726
coM 0.679
VID 0.717
LAMBDA-X
EL ss
PROF 0.869 - -
TRAB 0.875 - -
NIV POB - - 0.769
IN ME AC - - 0.693
H POB - - -0.689
GAMMA
EL ss
cp 0.623 0.116

CP EL SS
CP 1.000
EL 0.689 1.000
SS 0.466 0.561 1.000
PSI
Cp
0.517

Regression Matrix ETA on KSI (Standardized)

Cp 0.623 0.116

EFECTOS TOTALES E INDIRECTOS

Total Effects of KSI on ETA

EL SS

CP 0.570 0.121
(0.013) (0.014)
44.073 8.878

TIEM LIB 0.847

FAM 0.890
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MED_AMB 0.838
(0.010)
83.717

VID soC 1.000

EST CIV 0.907
(0.010)
95.273

CcoM 0.848
(0.010)
85.973

VID 0.896

(0.010)
89.358

Total Effects of KSI on Y

EL SS

TIEM LIB 0.483 0.102
(0.012) (0.012)

41.246 8.864

FAM 0.508 0.108
(0.012) (0.012)

42.484 8.866

MED AMB 0.478 0.101
(0.012) (0.011)

41.181 8.838

VID SoC 0.570 0.121
(0.013) (0.014)

44,073 8.878

EST CIV 0.517 0.110
(0.012) (0.012)

42.856 8.853

coM 0.484 0.103
(0.012) (0.012)

41.023 8.862

VID 0.511 0.108
(0.012) (0.012)

42.035 8.857

EFECTOS ESTANDARIZADOS TOTALES E INDIRECTOS

Standardized Total Effects of KSI on ETA

CP 0.623 0.116

cp

TIEM LIB 0.678
FAM 0.712

MED AMB 0.671
VID_SoC 0.800
EST CIV 0.726
coM 0.679

VID 0.717

EL SS
TIEM LIB 0.422 0.079
FAM 0.444 0.083
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VID_SOC
EST _CIV
coM
VID

o O oo

.499
.453
.423
.447

0.093
0.084
0.079
0.083




