Modelo de Ecuaciones Estructurales para la evaluam
de la calidad de una vacuna bovir

Tesis presentada para optar al titulo de MagistetalUniversidad de Buenos Air
Area Biometria

Maria Virginia Lopez
Ingeriera Agronomeé Universidad de BuendSires- 1981

Lugar de trabajo: Facultad de Agronomia, Univesida Buenos Aire

|

.,.,
>
c
=
>

Escuela para Graduados Ing. Agr. Alberto Sol
Facultad de Agronomi Universidad de Buenos Air






COMITE CONSEJERO

Director de tesis
Marta Beatriz Quaglino
Estadistica (Universidad Nacional de Rosario)
Doctora en Matematica, especialidad Estadisticav@osidad Politécnica de Valencia)

Consejero de Estudios
Gladys Viviana Parrefio
Bioquimica (Universidad de Morén)
Doctora , area Microbiologia e Inmunologia Vetetim@Universidad de Buenos Ares)

Consejero de Estudios
Norberto José Bartoloni
Ingeniero Agronomo (Universidad de Buenos Aires)
Magister Scientiae, area Biometria (Universidaddenos Aires)

JURADO DE TESIS

Director de tesis
Marta Beatriz Quaglino
Estadistica (Universidad Nacional de Rosario)
Doctora en Matematica, especialidad Estadisticav@osidad Politécnica de Valencia)

JURADO
Antonio Humberto Closas
Licenciado en Matematicas (Universidad Publica deaxra)
Doctor (Universidad Publica de Navarra)

JURADO
Andrés Pérez
Médico Veterinario (Universidad de Buenos Aires)
Doctor (Universidad de Buenos Aires)

Fecha de defensa de la tesis: 5 de Diciembre d2 201






Agradecimientos

En primer lugar quiero agradecer a Dios, que éselate de vida, por haberme dado la
salud y capacidad para llegar hasta aqui. A Etlaszala honra y el honor.

A todas las personas e instituciones que colabormani formacion a lo largo de todos
estos afnos.

A mi esposo por su paciencia y aliento en cadaaed@pesta tesis. Gracias, Jorge, por
permitirme ser parte de este “equipo de dos” qu® legar a este logro.

A la Dra. Viviana Parrefio por su entusiasmo contmly constante estimulo a lo largo
de este trabajo. Si no fuera por vos, Vivi, nunghiéra podido incursionar en el mundo
de la virologia animal y conocer el modelo cobayo.

A la Estadistica Laura Marangunich, por haber catigia tan generosamente su
experiencia estadistica en el area de la saludahn@®mnacias, Laura, por brindarme sin
mezquindades todo tu saber.

A la Dra. Marta Quaglino, que acepto el desafiadlidgir esta tesis y que ha hecho tan
grato todo el tiempo de su elaboracion. Muchasiggadlarta, por todas las cosas que
has tenido que dejar por acompafarme.

Al Ing. Agr. MSc. Norberto Bartoloni, por su consta apoyo y por sus consejos que
han sido tan utiles. Gracias, Norberto, por tu tadis

A la Dra. Maria del Carmen Fabrizio por su comp@aiies en los momentos dificiles y
por su permanente estimulo para terminar esta. tddighas gracias, Mari, por
compartir tantas alegrias y logros en este transitalos senderos académicos.

A la Lic. MSc. Nora Abbiatti por su interés en quancluyera con éxito la maestria y
por haber sido una de mis mejores docentes erstjrado.

A la Dra. Alejandra Romera por haberme ayudado loendatos de proteccion,
indispensable para este trabajo.

Finalmente, pero no menos importante, a toda milianpor su amor incondicional y
paciencia.






vii

Declaro que el material incluido en esta tesisae®i mejor saber y entender, original
producto de mi propio trabajo (salvo en la medigageie se identifiqgue explicitamente
las contribuciones de otros), y que este materdionhe presentado, en forma parcial o
total, como una tesis en ésta u otra institucion.






INDICE GENERAL

INTRODUCCION

CAPITULO 1: EL PROBLEMA BIOLOGICO
1.1. Rinotraqueitis Infecciosa Bovina
1.2. Vacunas
1.3. Calidad de las vacunas

CAPITULO 2: FUNDAMENTOS DE LOS MODELOS DE ECUACIONES
ESTRUCTURALES

2.1. Ecuaciones estructurales
2.2. Relacion entre variables latentes y obsesrada
2.3. Componentes del sistema y notacion
2.3.1. Modelo de variable latente
2.3.2. Modelo de medida
2.4 El modelo general
2.5 Analisis de Senderos
2.5.1 Diagrama de senderos
2.6 Identificacion del modelo
2.6.1 Regla
2.6.2 Otras técnicas
2.7 Estimacion de los parametros del modelo
2.7.1 Métodos de estimacion

2.7.2 Soluciones numéricas para minimizar las fumes de
ajuste

12

15

15

16

17

17

19

21

22

22

24

24

24

26

26

28



2.7.2.1 Valores iniciales
2.7.2.2 Pasos en la secuencia
2.7.2.3 Criterio de finalizacion
2.8. Errores estandar aproximados
2.9 Bondad de Ajuste del Modelo
2.9.1 Medidas de ajuste global
2.9.1.1 Residuales
2.9.1.2 Prueba g¢¢
2.9.1.3 indices de ajuste incremental
2.9.1.4. Otras medidas de ajuste
2.9.2 Medidas de Ajuste de los componentes dekino
2.9.2.1 Estimadores de los parametros
2.9.2.2 Prueba de hipotesis para los coeficgente

2.9.2.3 Matriz de correlacién asintética de los
estimadores de los parametros

2.9.2.4% de las variables observadas
2.9.2.5. Fiabilidad compuesta
2.9.2.6 Variancia extraida

2.9.3 Comparacion de modelos

2.9.3.1 Prueba del cociente de verosimilitud)(L

2.9.3.2 Prueba del Multiplicador de Lagrange LM

2.9.3.3. Prueba de Wald (W)

2.9.3.4. Medida de ajuste de la componente estalaal

modelo

29

33

35

35

35

36

36

38

40

42

44

44

45

46

46

a7

a7

a7

48

48

49

50



Xi

CAPITULO 3: ESPECIFICACION DEL MODELO ESTRUCTURALARA LA 51

VALIDACION DE LA EVALUACION DE VACUNAS CONTRA BoHV-1

3.1. Variables del modelo

3.2. El modelo de ecuaciones estructurales paralildacion de un
método de evaluacién de vacunas

3.3. Experimentos y medicion de variables

3.4. Procedimiento de simulacion

3.5. Estrategia de analisis

3.6. Introduccion de datos

CAPITULO 4: RESULTADOS

4.1. Modelo de medida
4.1.1. Modelo de medida sin modificaciones
4.1.2. Modificaciones del modelo de medida
4.1.3 Modelo de medida final

4.1.3.1 Medidas de ajuste global

4.2 Medidas de Ajuste de los componentes del model

4.2.1 Estimadores de los parametros

4.2.2 Otras medidas de evaluacién de los composdete
modelo de medida

4.3 Modelo estructural
4.3.1 Ajuste global del modelo estructural
4.3.2 Ajuste de los componentes del modelo
4.4 Ajuste de la componente estructural del modelo

4.5 Resultado de simulaciones de 15 muestras

51

53

58

63

63

64

65

65

65

69

72

72

75

75

78

79

80

81

83

84



CAPITULO 5: DISCUSION
CAPITULO 6: CONCLUSIONES
APENDICE

A.l. Programa para simular los valores serolégitmosobayos a
partir de los valores bovinos

A2 Programa para generar la muestra Normal nauiéida

A3. Programa para el andlisis del modelo de ecunasio
estructurales para la validacion de un métodorsdtero de
evaluacion de vacunas

BIBLIOGRAFIA

Xii

87

93

95

95

95

98

101



Xiii

INDICE DE CUADROS

Cuadro 2.1: Notacion para modelos de variables latentes 19
Cuadro 2.2: Notacién para modelos de medida 20
Cuadro 2.2: Simbolos principales empleados en el Analisis ddea®s 23

Cuadro 3.1: Medidas descriptivas de las variables manifiestala base de datos 60
original

Cuadro 3.2: Resultados del analisis de regresion de lashlasaserologicas de los 60
cobayos en funcion de bovinos del Campo 3 (anintal@gspondedores) y del resto

Cuadro 3.2.: Resultados del andlisis de regresion con lawr&slseroldgicos de 61
cobayos simulados

Cuadro 3.4.: Resultados del andlisis de regresion con lazr&slseroldgicos de 62
cobayos simulados

Cuadro 4.1: Comparacion de modelos de medidas de evaluatibalg 72
Cuadro 4.2: Medidas de ajuste global para cada componentaao@élo 74

Cuadro 4.2 Medidas de ajuste global para los modelos comddables latentes de 75
a pares

Cuadro 4.4: Propiedades del modelo de medida 78
Cuadro 4.5: Resumen del ajuste de modelos 83
Cuadro 4.€: indices de ajuste global del modelo estructgsiiitados de 15 84

muestras extraidas aleatoriamente de la polblaodulada

Cuadro 4.7: Coeficientes estandarizados y fiabilidades dedambles segun el 85
modelo estructural resultado de 15 muestras easald una poblacién simulada



Xiv
INDICE DE FIGURAS

Figura 3.1: Diagrama de senderos de las relaciones entrablasien la evaluacion 55
de vacunas contra el virus BoHV-1

Figura 4.1: indices de ajuste global del modelo de medidzahi 65

Figura 4.2: Resultado de la salida del programa SAS conQosalores de residualess6
estandarizados absolutos mas altos

Figura 4.3: Coeficientes de las variables observadas y esiecalt 67
Figura 4.4: Fiabilidad de las variables indicadoras en el emdhicial 68
Figura 4.5: Prueba de Wald para el modelo inicial 68
Figura 4.6: Multiplicadores de Lagrange en orden descenddmimportancia 69

Figura 4.7: indices de ajuste global del modelo de medidacoorelacion de errores 69

Figura 4.8: Fiabilidad de las variables indicadoras en el @mdon correlacion de 70
errores

Figura 4.9: Multiplicadores de Lagrange en orden descenddmimportancia para 71
el modelo con correlacion de errores

Figura 4.1C: indices de ajuste global del modelo de medidal fin 73

Figura 4.11. Salidas de SAS de las ecuaciones con las vesiaidaifiestas y sus 76
estimaciones en el modelo de medida

(0]

Figura 4.12: Salida del software con el resumen de las medidaguste global del 80

modelo estructural

Figura 4.13: Salida dekoftwarecon los 10 residuales normalizados extremos

Figura 4.14: Salida dekoftwarecon las ecuaciones de las variables manifiestas y81
latentes enddgenas en el modelo estructural

Figura 4.15: Salida dekoftwarecon los valores de® de las variables enddgenas y 82
los coeficientes de correlacion de las variablégjeras

Figura 4.1€: Diagrama de senderos final y coeficientes estaratios estimados 84

81



XV

RESUMEN

Los modelos de ecuaciones estructurales fueroodimt¢idos en el contexto de la
Genética y la Econometria y han sido extensamempéeados en las Ciencias Sociales.
Sin embargo han sido poco empleados en el arealdd 8nimal. En este trabajo se
propone la construccion de un modelo de ecuaciestescturales para la validacién de
un sistema de evaluacion de la calidad de una wacwnimtra la Rinotraqueitis infecciosa
bovina. La dificultad para encontrar rodeos de hosiseronegativos libres del virus
BoHV-1 plantea la necesidad de desarrollar pruelséendarizadas y armonizadas en
animales de laboratorio que permitan definir laststencia de lote a lote de la potencia
de la vacuna, de un modo rapido y menos costosa asegurar la presencia de
productos confiables en el mercado. En este sentdode interés verificar la
concordancia de la respuesta serologica en el adienlaboratorio con la proteccion a
la enfermedad y a la infeccién en bovinos. Estemsia involucra variables latentes y
relaciones complejas entre variables. El model@deciones estructurales demostro
ser una técnica util para la validacion de un nmdele emplea mediciones serolbgicas
en animales de laboratorio como alternativa afashas clasicas de desafio en bovinos
para la evaluacion de la efectividad de las vacengdeadas en el control y prevencion
de la enfermedad causada por un herpesvirus.

En este trabajo se pudo comprobar que las variahlesrepresentaban los
conceptos de interésProteccion a la infeccigrProteccion a la enfermedadCalidad
determinada por el modelo animal en el laboratofimedicién alternativa de la
efectividad de la vacuna) explicaron adecuadamknteariabilidad de las variables
observables. Se destacaron las variafites bajo las curvas de excreci§rirea bajo
la curva de severidagpara representar las variablBsoteccion a la infecciony
Proteccion a la enfermedadespectivamente, y lasriables seroldégicas medidas por
ELISAen bovinos y cobayos representand@#idad por laboratorio Por otra parte,
el modelo permiti6 la incorporacion de correlacide errores de las variables
serologicas, que hubiese sido imposible con o&asidas multivariadas. Asimismo, la
técnica de analisis permiti6 explorar por partes relaciones entre variables para
detectar la fuente de falta de ajuste. Se pudo wmrap el buen ajuste de las relaciones
de las variables latenteBroteccion a la infecciony Calidad por laboratorio
obteniéndose una alta correlacion entre ambos ptrgeTeniendo en cuenta la alta
fiabilidad de las variables serologicas medidas BIOISA tanto en bovinos como en
cobayos, se puede inferir que la medicién de estaables de laboratorio puede ser Util
en la prediccion de la proteccion de la vacunafétto de |&Proteccion a la infeccion
sobre laProteccion a la enfermeddde significativo pero débil. La parte estructudal
modelo presentd un ajuste adecuado, validandoaasiotia inicial de interrelaciones
entre las variables latentes. Se plantea la pmsbilde extender los modelos de
ecuaciones estructurales para la evaluacion denagaogue involucran otros virus que
afectan el ganado bovino.

Palabras clave: modelo de ecuaciones estructumEelo de variable latente,
modelo de medida, potencia de la vacuna, Rinotiigugfecciosa.
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ABSTRACT

Structural equation models were introduced in tbatext of Genetics and
Econometrics and have been widely used in Soci@n8es. Yet they have been little
used in the area of animal health. This thesis gsep the construction of a structural
equation model for the validation of a system foalgy assessment of a vaccine against
Infectious Bovine Rhinotracheitis. The difficulty ifinding cattle herds free of the
herpesvirus BoHV-1 raises the need to develop haized and standardized tests in
laboratory animals to define the consistency fratch to batch of vaccine potency, in
a fast and less expensive way to ensure the preséneliable products on the market.
In this regard, it is of interest to verify the sistency of the serological response of
laboratory animals with the protection from diseard infection in cattle. This system
involves latent variables and complex relationstbpsveen variables. The structural
equation model proved to be a useful techniquealiolate a model that used serological
measurements in laboratory animals as an altem#tithe classical challenge tests in
cattle to evaluate the effectiveness of the vascused in the prevention and control of
a disease caused by a herpes virus. It was fowmtd/éiniables representing the concepts
of interest that i$rotection to InfectionProtection to DiseasandLaboratory Quality
(alternative measure of effectiveness of the vacadequately explain the variability
of the observed variables. The observed variaBkest Under Excretion Curvand
Area Under Severity Curveere the most important to represent the latentbkes
Protection to Infection and Protection to Disedsethe same manner, the observed
serological variables measured by ELISA for bothmah species were the most
important to representLaboratory Quality Moreover, the model allowed the
incorporation of correlated measurement errors lwhiould have been impossible with
other multivariate techniques. Also, this methodgloallowed exploring the
relationship between variables by components teatiehe source of lack of fit. It was
found that the relationship between the latentades Protection to Infectionand
Laboratory Quality presented a good fit, showing a high correlatietween these
concepts. Considering the high reliability of theraddogical variables measured by
ELISA for both animal species, it can be inferrdthtt the measurement of these
laboratory variables may be useful in predictingonae protection. The effect of the
latent variable Protection to Infection on Protectio Disease was weak but significant.
The structural component of the model showed a dapthus validating the initial
theory of the relationships between latent varsblehe possibility of extending the
structural equation modeling for vaccine evaluatiovolving other viruses that affect
cattle is suggested.

Key words: structural equation model, latent vdgalmodel, measurement
model, vaccine potency, Infectious Bovine Rhindigts.






INTRODUCCION

El herpesvirus 1 del bovino (BoHV-1), agente caudal la Rinotraqueitis
Infecciosa Bovina (IBR), constituye una causa ingrate de pérdidas econdémicas en la
actividad ganadera en todo el mundo (Gibbs y Rwayem 1997). Este virus afecta al
ganado bovino causando sindromes respiratoriogydegtivos y queratoconjuntivitis.
Dentro de los signos clinicos, la infeccion por BeH provoca inapetencia, rinitis, tos,
vulvovaginitis, balanopostitis, caida de la proddccde leche e inmunosupresion
favoreciendo infecciones por parte del patégenatopista. La infeccion se transmite
en forma vertical de las hembras prefiadas al fatsando abortos y mortalidad
neonatal. Al igual que otros herpesvirus, BoHV-legw causar infecciones que
persisten por largo tiempo en forma latente erglogylios nerviosos sensoriales y que
ante una situacion de estrés pueden sufrir unaivaeién y los animales pueden
excretar virus asintométicamente.

Luego de la implementacion de programas estriatosodtrol, la enfermedad ha
sido erradicada de los paises europeos nérdicasi€ya, Finlandia y Suecia), Austria,
Dinamarca, y parte de Italia. Actualmente, otros¢m europeos estan bajo programas
de erradicacion obligatorios o voluntarios, invoardo todos ellos la aplicacion de
vacunas inactivadas o vacunas “marcadoras” basaasla delecion de las
glicoproteinas virales BoHV-1 gE o gD. En el restel mundo, todavia estan
disponibles las clasicas vacunas con BoHV-1 muedtenuado (Ackermann y Engels,
2006).

En Argentina, la infeccién por BoHV-1 es endémicsojo se permite el uso de
vacunas con virus inactivados para prevenir larerddad (SENASA, Resol. 216/2006;
Resol. 351/0607). Varias vacunas combinadas quegecen BoHV-1 junto con otros
virus y bacterias patdégenas estan disponibles emeztado local. Estas vacunas
multivalentes han sido disefiadas para controlapnaiblema sanitario de etiologia
compleja. Sin embargo, la eficacia y potehaimntra cada uno de los antigenos
contenidos en algunas de estas formulaciones caadsnno estan claras y requieren
ser evaluadas correctamente.

Para determinar el nivel de anticuerpos alcanzaddos animales infectados o
vacunados con BoHV-1 (BoHV-1Ab), varios ELISAseron desarrollados y probados
como mas sensibles y especificos que la prueba@wteatizacion viral (SN)(Kramps
et al.,2004; OIE, 2008). Sin embargo, las agencias rémuga no han adoptado todavia
ninguno de los ELISA desarrollados para la apralmade vacunas y SN sigue siendo
considerada la técnica “Gold Standard” para ladeaiion de la prueba de potencia de
vacunas (CFR 1985; World Organization for Animal alle, 2008).

Potencia de una vacuna es su capacidad para producir una repuesta inmunitaria determinada.

2 . . . .z / . s

La técnica ELISA (Enzyme-Linked ImmunoSorbent Assay) se basa en la deteccidén de un antigeno inmovilizado sobre
una fase solida mediante anticuerpos que directa o indirectamente producen una reaccién cuyo producto, por
ejemplo un colorante, puede ser medido por espectrofotometria.
3 . .z . . . . . P . .z .

La neutralizacion viral se define como la pérdida de la infectividad de un virus, por la reaccién del mismo con un

anticuerpo especifico.



Especificamente, para la infeccion por BoHV-1, toganismos regulatorios
internacionales (CFR, 1985; EMEA, 1998, 1999; (E0N8) recomiendan evaluar la
inmunogenicidad con una prueba de potencia conduerd terneros seronegativos.
Cada serie 0 subserie del lote de vacunas con Biol$/-1 inactivado deberia ser
probado en terneros susceptibles a la infeccionlpRBr (negativos para anticuerpos
neutralizantes a BoHV-1). Luego de la vacunacit dnimales controles deberian
permanecer seronegativos y al menos 4 de 5 ternamsiados deberian desarrollar
titulos neutralizantes Ab de 1:8 o mayores. Lasunas que no alcanzan este
requerimiento de inmunogenicidad deberian sometetsea prueba de desafio por via
intranasal. En esta prueba, dos de tres ternerisotes deberian desarrollar signos de
hipertermia y signos clinicos de IBR, mientras ga® uno de 5 terneros vacunados
podria desarrollar signos clinicos; de otro moddotd de vacuna es considerado de
pobre inmunogenicidad [CFR 1985 9.113.216. 55 FR635 Agosto 31, 1990,
enmendado en 56 FR 66786, Diciembre 26, 1991]. eRoshente al desafio
experimental, la OIE también requiere que la vacedazca la descarga nasal de virus
al menos 100 veces y el periodo de excrecion srdiess comparando con los terneros
controles (World Organization for Animal Health,08). Asi, para comercializarla, una
vacuna a BoHV-1 debe prevenir el desarrollo deosias clinicos severos y reducir
marcadamente la excrecion de virus.

Los ensayos con bovinos son costosos e insumencgrditlad de tiempo para
ser empleados como pruebas de rutina para libérareecado un lote de vacuna,
especialmente en paises como Argentina donde BqgHAsilcomo otras infecciones
virales tales como diarrea viral bovina, parainflzee bovina tipo 3 y rotavirus, son
altamente endémicas (Campezb al, 2003; Mooreet al., 2003). La dificultad en
encontrar rodeos de bovinos seronegativos libreBatid/-1 para usarlos en la prueba
de potencia de vacunas, plantea la necesidad @eralés pruebas estandarizadas y
armonizadas en animales de laboratorio que perrdiginir la consistencia de lote a
lote de la potencia de la vacuna, de un modo npadad menos costoso para asegurar
la presencia de productos confiables en el mercadoFarmacopea Europea ha
respaldado el uso de métodos de prueba alternasiermpre que pueda establecerse
una correlacion entre ellos y la prueba del desa&floprincipio Ill de los criterios
regulatorios para la revision de protocolos debsién PHS Policy y las regulaciones
de USDA (Institutional Animal Care and use comneit@®uidebook, 2002) dice: “Los
animales seleccionados por un procedimiento deleends una especie y calidad
apropiadas y requerir un minimo de animales paraneb resultados validos. Métodos
tales como modelos matematicos, simulacién por ctacn, y sistemas biolégicas
vitro deben considerarse”.

Si bien algunos productores de vacunas han empkaidwales de laboratorio
para probar sus vacunas (Merial ®) por medio déopabos internos, sélo se tiene
conocimiento de un trabajo sobre la evaluaciénrdmadelo en cobayo para estudiar la
inmunogenicidad de vacunas en Herpesvirus del boonzoet al, 2008). Por otra
parte, el Instituto Nacional de Tecnologia Agroei (INTA) en convenio con el
laboratorio Biogénesis Bagd ha trabajado en estegidse validando un método
alternativo para la prueba de potencia de vacuaes BoHV-1 en cobayos (Parreéb
al., 2010). La prueba fue especialmente disefiada eaimar la inmunogenicidad a
BoHV-1 y otros antigenos virales dentro del grupovdcunas combinadas inactivadas
(Taffs, 2001). Fue desarrollada en los productositeados en un modela vivo, con
el objetivo de detectar no sélo la variabilidadcamtidad y calidad del antigeno sino
también las variables que afectan la inmunogerdcidales como la potencia del
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adyuvante, la estabilidad, y la variabilidad dueagitproceso de formulacién (McVey
al., 2003).

En el trabajo de Parref@ al (2010) se probaron vacunas con distinto contenido
de antigenos en bovinos y cobayos midiéndose Vesiablacionadas con la respuesta
de anticuerpos en bovinos y cobayos, y relacionediada proteccion a la infeccion y a
la enfermedad en bovinos. Los andlisis estadistiaya la validacion del modelo
cobayo para evaluar la calidad de las vacunasndeésis a bovinos fueron univariados
en este estudio. Sin embargo, dada la compleflédds relaciones entre las variables
involucradas en el modelo, un método multivariagikulta apropiado. En este sentido,
el modelo de ecuaciones estructurales (SEM) semi@stractivo basicamente por dos
razones: (1) porque proporciona un método direetdratar con multiples relaciones
simultdneamente a la vez que se da eficacia etitagig (2) por su capacidad para
evaluar las relaciones exhaustivamente y propaaciana transicion desde ahalisis
exploratorio al confirmatorio (Hair et al, 2007). Las técnicas SEM se distinguen por
dos caracteristicas. Por un lado, a diferenciames ¢écnicas multivariadas, SEM puede
emplear relaciones distintas para cada conjunteadables dependientes. En términos
sencillos, SEM estima una serie de ecuaciones giesién multiple distintas pero
interrelacionadas mediante la especificacion dedletwestructural utilizado. Por otro
lado, SEM también tiene la habilidad de incorparaniables latentes al analisis. Una
variable latente es un concepto supuesto y no widerue solo puede ser aproximado
mediante variables medibles u observables. La pacacion de variables latentes tiene
justificaciones tanto practicas como tedricas, ajonar la estimacion estadistica,
mejorar la representacion de los conceptos tedyiteser en cuenta el error de medida.
Desde el punto de vista practico y tedrico se smieeno se puede medir perfectamente
un concepto y que siempre hay un grademer de medida (que no se tiene en cuenta
en otras técnicas multivariadas).

En el desarrollo de un modelo para la evaluaciofadetencia de una vacuna
para BoVH1 se busca verificar la concordancia deekpuesta de anticuerpos en
cobayos con la proteccion a la enfermedad y aféearon en bovinos, y, a su vez, con
la respuesta de anticuerpos en bovinos. Este sisterolucra variables latentes ya que
las variableproteccion a la enfermedagroteccion a la infeccioy calidad de vacuna
asignada por el laboratorio como evaluacion altermade la proteccién, no son
directamente observables. La situacion ideal esaftggroteccion a la infeccion y a la
enfermedad evaluando la calidad de la vacuna ar et nivel de anticuerpos
alcanzado por los bovinos y, mejor aun, por losagob. Un animal protegido es aquel
que resulta refractario a la infeccion. En est@osae dice que la inmunidad conferida
por la vacuna es esterilizante ya que no permiteggeso del virus al organismo,
mientras que un animal protegido contra la enfeadess aquel animal vacunado, que
al estar expuesto al virus se infecta, el agentengkiplica en su organismo y se
establece la infeccion latente y puede ser tramsrdis virus; sin embargo, no presenta
sintomas de la enfermedad. El primer tipo de poddec si bien constituye el ideal de
vacuna, es dificil de alcanzar. Actualmente noteriyacunas para controlar IBR que
sean esterilizantes. Por esta razon, no se pueagdecar la proteccion como un
concepto dicotomico en el caso de IBR sino quetesuas adecuado referirse a grados
0 niveles de proteccion.

El modelo de ecuaciones estructurales (SEM) abanza familia entera de
modelos conocidos con muchos nombres, entre alddisis de la estructura de la
covarianza analisis de variable latenteanalisis de factor confirmatoriy a menudo
simplementeanalisis LISREL(el nombre de uno de los programassoé&ware mas
populares). Producto de una evoluciéon de la maalgthn multiecuacional, los modelos
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de ecuaciones estructurales tienen una larga ikislesarrollada principalmente en la
econometria y fusionada con los principios de médide la psicologia y la sociologia.
Los métodos fueron introducidos en el contextoad&énética y en Econometria y han
sido extensamente empleados en las ciencias sdidlgenetista Sewall Wright, quien
desarrollo el denominadgpath analysis en 1921 (Crow, 1988), y los economistas
Trygve Haavelmo (1944) y Herber Simon (1952, 19%54gron pioneros en el tema de
las relaciones causales y las ecuaciones estrlesurdin embargo, recién con el
advenimiento de LISREL (Joreskog y Sorbom, 1988)dasible el analisis de modelos
causales con variables latentes en forma mas aepligversas areas del conocimiento,
incluyendo la educacion, el marketing, la psic@dgda sociologia, la gestion, la
contrastacion y medida, la salud, la demografiacoghportamiento organizacional.
Austin (2007) menciona, entre otros trabajos dddgta en los que SEM es aplicado,
trabajos en Ecologia Genética y Evolucion (Mitchdl®92, 1994), Ecofisiologia
Comparativa (Shipley y Lechowicz, 2000), interane® tréficas (Marquezt al.,
2004), conservacion de especies raras (Iricetdal, 2003). McCune y Grace (2002)
proveen una detallada introduccion de su uso enlofi@ No obstante, mas
recientemente, Armsworthet al. (2009) discuten el diferente enfoque de los
economistas y ecélogos en el modo de analizaelasiones entre variables, por lo que
considera que la completa aplicacion de la mod@tapor ecuaciones estructurales
sigue siendo poco comun en Ecologia en comparacdrEconomia. En la literatura
epidemioldgica veterinaria, en el area de animgtaades, se ha propuesto el uso de
path analysigpara modelar desérdenes postparto de vacas lsgoeta con variables
relacionadas con el ternero (Corret al, 1993). Mas recientemente, Gianola y
Sorensen (2004) propusieron un modelo de relacieimasltaneas entre fenotipos
consideradas en el contexto de un modelo Gaussmi-caracter que estimulo la
aplicacion de SEM en el area del Mejoramiento Ahiyn@enética (de Los Campes
al. 2006a y 2006b; Varonat al. 2007; Wuet al, 2007 y 2008; Lépez de Marturaet
al. 2007 y 2010; Heringstaedt al, 2008). No se tiene conocimiento del empleo del
modelo de ecuaciones estructurales para la vahidagel método de evaluacion de
vacunas por una especie animal de laboratorio. étaante, la utilizacion de animales
de laboratorio, que permite obtener resultadosapatables a menor costo que los
animales destino, ha sido estudiada (Babal, 1987; Goddaret al 1986; Schleiss,
2008; Silvaet al, 2007; Smee y Leonhardt, 1994; Yetaal, 2008). La medicidén de los
anticuerpos neutralizantes ha sido utilizada com&odo econdmico indirecto de
evaluar la eficacia de las vacunas, basado eniestugie comparan el titulo de
anticuerpos neutralizantes con pruebas de desaféovarios virus de interés veterinario
(Meeuseret al, 2007) y especificamente para BoHV (Patel, 20@5n base en estos
antecedentes, Alonzet al. (2008) trabajaron con bovinos y cobayos a los spiées
inyecté una vacuna comercial. La prueba de sermalaicion fue la empleada para
estudiar inmunogenicidad del componente BoHV-ladeakcuna en ambas especies. La
cinética del nivel de anticuerpos en los animalesgnalizada mediante un modelo de
regresion, estimandose graficamente los dias erelgtirulo fue maximo y en el que
descendié por debajo de 8, que es el titulo cormidecomo protector por el Cddigo
Federal de Regulacion de USDA (CFR, 2008). Losrasteompararon las curvas de
regresion de las dos especies animales.

Parrefio et al (2010), basaron la validacion del modelo cobayo lan
recomendaciones establecidas en la ndzvislP/IWP/038/97 de laAgencia Europea
de Evaluacion de Productos Médicos, Unidad de Media Veterinaria (EMEA) .
Como parte de su desarrollo se establecié la cméte la respuesta inmune en el
cobayo y se ajustd el volumen, niamero e intervaliveelas dosis para asemejar la
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cinética de respuesta en el bovino. La validac®tadrueba incluyé un ensayo dosis -
respuesta para cada antigeno viral, en ambas espdocjue, mediante un analisis de
regresion, permitié definir la relacion entre las@dode antigeno (Ag) administrada y la
respuesta en anticuerpos (Ac) evaluada a travéEld8A y SN. La validaciéon
estadistica del modelo se basoé en establecer ta@@ncia entre el modelo cobayo y la
especie bovina, mediante métodos estadisticos pataos que incluyeron ensayos
dosis respuesta, analisis de regresion y anakstodcordancia (indice Kappa). Por otra
parte, se condujo un experimento de desafio enuelbgvinos seronegativos fueron
infectados por via intranasal con el virus y fuevagunados con vacunas clasificadas
por el modelo cobayo y bovino comoo satisfactorias satisfactoriasy muy
satisfactorias evaluandose sintomas clinicos y excrecion deviru

En el mercado nacional se encuentra disponibleran gumero de vacunas
destinadas a la prevencion y control de enfermexdedales del complejo respiratorio y
reproductivo del bovino. Estas formulaciones ineluyos siguientes agentes virales:
Virus de la Rinotraqueitis Infecciosa Bovina (IBR)rus Parainfluenza 3 (PI-3), Virus
de la Diarrea Viral Bovina (BVDV) y virus respiraio sincitial bovino (BRSV).

Particularmente en Argentina, para la comercialimace estos productos, el
SENASA se basa en las pruebas de potencia 6 eficaalizadas en bovinos por cada
laboratorio productor. Una vez aprobada la vacaaaa serie es liberada luego de
controles de esterilidad e inocuidad realizados @orSENASA, pero la calidad
inmunogénica no es controlada: soOlo se basa enptasbas de potencia o
inmunogenicidad en bovinos o en animales de |labooatque realizan los laboratorios
productores utilizando protocolos internos profi@dravés de declaraciones juradas)
gue no estan armonizadd@n este sentido el SENASA ha manifestado la neceaid
de incorporar una prueba de potencia en sus contret de rutina para estas
vacunas combinadas.

La obtencion de un modelo estadistico que confumetécnica de control de la
calidad de vacuna, que ha sido analizada por t#cascas cuantitativas, modelando las
complejas relaciones entre las variables involuasaeh el sistema, permitira transferir
una herramienta econémica y de facil implementaaifas autoridades sanitarias como
modelo de control de las vacunas polivalentes boerde presentes en el mercado.

El objetivo general del presente trabajo es construir un modelo dacones
estructurales para la validacion de un sistemavdi&cion de calidad de vacunas para
una enfermedad bovina endémica en nuestro pais.

Los objetivos secundarios son la valoracion del sistema de ecuaciones
estructurales en la evaluacion de la fiabilidadudenuevo método de medicion y la
comparacion de dos métodos midiendo la misma aahtte interés en diferentes
unidades.

La organizacién de esta tesis comprende un pria@twdo en el que se presenta
el problema bioldgico, indicando las caracteristide la enfermedad y las vacunas
disponibles para la prevencion. En el segundo wapse exponen los fundamentos del
analisis del modelo de ecuaciones estructuralesotiecion empleada, los métodos de
estimacion de parametros y las medidas de ajustendéelo. En el Capitulo 3 se
presenta la propuesta del modelo de ecuacionascestles para el problema de la
evaluacion de la calidad de la vacuna contra BoYHefiniendo las variables latentes y
manifiestas, el modelo de medida y estructuraljarama de senderos, y la matriz de
covariancia en funcién de los parametros del mod&simismo, en este capitulo, se
presenta la base de datos empleada. Los resultkds aplicacion del modelo se
exponen en el Capitulo 4, y se discuten en el Glaph. Finalmente, la tesis se
completa con las conclusiones en el Capitulo 6.






Capitulo 1: EL PROBLEMA BIOLOGICO

1.1. Rinotraqueitis Infecciosa Bovina

La Rinotraqueitis infecciosa bovina (IBR) es undeenedad respiratoria y
reproductiva frecuente del ganado bovino produpimtaa infeccién con el herpesvirus
bovino tipo 1 (BoHV-1) (OIE, 2010; Thiret al, 2008). Este es un virus ADN,
miembro de la familia herpesviridae, subfamilia halperpesviridae, género
varicellovirus. Dentro del género se reconocenpdidégenos que afectan a los bovinos:
(i) el virus herpes bovino tipo 1 (BoHV-1) asociadoenfermedad respiratoria y
reproductora y (ii) el virus herpes bovino tipoBmHV-5) con capacidad neurovirulenta
(Del Medicoet al, 2009). Basado en el analisis del ADN con enzidegestriccion se
pueden diferenciar varios subtipos de ambos agehtgsliar Setién (1987) describe las
propiedades biofisicas, bioquimicas y biolégicad dieus de la Rinotragueitis
Infecciosa Bovina. EI nombre de la enfermedad @mdét signo mas prominente.
Después de un periodo de incubacion de 2 a 4 adbasenza la descarga serosa nasal,
salivacion, fiebre, inapetencia y depresion. Enopatias la descarga nasal y ocular se
vuelven mucopurulentas, las lesiones necroéticasadeariz progresan y se vuelven
pustulosas y las Ulceras se cubren de una pseudtbnamea que obstruye las vias
superiores y conducen a una respiracion bucal.nfecc¢ion induce al aborto y a la
reduccion de la produccion lactea (Hagfeal, 1998). Cuando se practica la monta
natural, la lesion genital lleva a la vulvovagimifpustular infecciosa (VPI) o a la
balanopostitis (BP), caracterizadas por lesionesitieas leves a severas, de la mucosa
vaginal o prepucial. Después de la infeccion panese comienza la endometritis
(Kendrick y McEntree, 1987). Los terneros infecadmn BoHV-1 desarrollan una
enfermedad sistémica con lesiones focales necsoéinalas visceras y gastroenteritis.
Muchas infecciones cursan subclinicamente (Van cBits et al, 1993). La
meningoencefalitis aparece como resultado de kcandn con una cepa relacionada
pero distinta del herpesvirus recientemente prdpuesmo tipo 5 (Studdert, 1994)
aungue el tipol puede causar meningoencefalitierédjgamente. El tipo 1 afecta a
animales de todas las edades pero es mas comurninealess mayores de 6 meses de
edad (OIE, 2004). Los casos de enfermedad resparaigyenital causada por el tipo 1
gue no se complican pueden curar en 5-10 diasfeadion bacteriana secundaria, que
puede ser producida por bacterias del gémasteurella,puede dar lugar a signos
clinicos severos debido a que se afectan las e$pératorias inferiores.

La transmision del virus es por contacto directivecanimales o indirecto a través
de semen, agua o alimentos contaminados, sienduudata de entrada el tracto
respiratorio superior, las conjuntivas o el tragémital. El virus entra en el animal via
nasal y se replica con alto titulo en las membranasosas de las vias respiratorias
superiores y las tonsilas diseminandose a la cowgurPor via del axon neuronal se
transporta hasta alcanzar el ganglio trigéminolaBnfeccion genital, el tipol se replica
en la membrana mucosa de vagina y prepucio y geedarma latente en el ganglio
sacro. El virus permanece en las neuronas de hagiga probablemente durante toda la
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vida del animal. El estrés provocado por el trangpo el parto, pueden inducir a la
reactivacion de la infecciéon latente y, en conseciae el virus puede diseminarse
intermitentemente en el ambiente. La infecciénudgat normalmente a una respuesta
de anticuerpos y a una respuesta inmune mediadzéhdas, dentro de los 7 a 10 dias.
Se presume que la respuesta inmune persiste duatgela vida aunque no pueda
detectarse por medio de pruebas usuales. Sin embargnmunidad después de la
infeccion no es de por vida: el ganado puede refafse. Los anticuerpos maternos se
transfieren via calostro a las crias y tienen uda media de cerca de tres semanas pero
pueden detectarse ocasionalmente en animales rsaj@@® meses de edad y raramente
en animales mayores. Se sospecha la infeccion ipod sobre la base de signos
clinicos patolégicos y epidemiologicos, pero pasaen el diagnostico definitivo se
necesita la ayuda del laboratorio para detectair@d causal o los componentes virales
y la respuesta de anticuerpos especifica queialiiosen (OIE, 2010).

Debido a que la latencia del virus es una secuetenal de la infeccion con
BoHV-1 y la respuesta de anticuerpos (Ac) parecardide por vida, cualquier animal
seropositivo deberia considerarse como un portgoaencial y un dispersor
intermitente del virus, con la excepcion de losndens jévenes con anticuerpos
maternos pasivos y el rodeo no infectado que ha \&dunado con vacunas a virus
muertos o0 con vacunas marcadoras a virus deleté@iies2010).

1.2. Vacunas

Las Unicas herramientas disponibles para conttalarfeccion en el caso de las
infecciones virales, son las medidas de tipo higéén la vacunacién. Esta Ultima es la
forma mas eficaz y econdmica de prevencion de mef@ades bovinas. La vacunacion
contra herpesvirus también esta recomendada datiatiducion y alta contagiosidad
del virus. La alta seroprevalencia en la regiomepesvirus, que en nuestro pais, en el
sudoeste bonaerense y sur de Corrientes, se maadstien 30 a 60% de animales
(Odeon et al, 2001), hace también necesaria una clarificagoObre las posibles
medidas de control y el rol de las vacunas. Se dmaodtrado que las vacunas no
previenen formas de latencia, o reactivacion delsvy que los animales vacunados,
dependiendo de la capacidad inmunogénica de lmnesapueden infectarse luego de la
exposicion al virus, pero en forma asintomaticaesadrollando sintomas muy leves de
la enfermedad y pueden excretar virus, aunque eeotraciones mas bajas y por menor
tiempo, que los no vacunados. Una vacuna de petesatisfactoria es aquella que
reduce significativamente la severidad del cuadiico y la excrecion viral en al
menos dos logaritmos respecto de los controlesnonados (OIE, 2010).

Odedn (2002) describe los distintos tipos de vaguBaisten vacunas con virus
vivo modificado y con virus muerto, o inactivadon Bas primeras, el virus esti
atenuado por multiplicacion en una especie no gtibbe 0 en cultivos en laboratorio.
El virus inoculado con la vacuna tiene una capakcua multiplicacion limitada en el
organismo, pero suficiente como para generar w@uesta inmune (similar a la que se
origina con la enfermedad). El virus pierde su cajzal de causar enfermedad debido a
gue esta atenuado, reduciéndose también su elidinaccontagio por parte de los
animales vacunados. Luego de la vacunacion cos vino modificado la proteccion se
establece en unas 2 a 3 semanas, obteniendo pbotgmmeralizada (sistémica) y en
mucosas (oral, nasal, genital) por periodos pradag, de meses y hasta afos.
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Si bien las vacunas con virus vivo producen pradeceficiente y su produccion
es econdmica, presentan considerables desvengdgss domo el riesgo de abortos
(Wyler et al, (1989); Kahrs, (1977); Milleet al, (1991); Mitchell, (1974)), y el
desarrollo de infecciones latentes con la cepavdek (Nettletonet al, (1984).
Asimismo, pueden causar un estado temporario derrosupresion acompafnado de
respuesta inmune deficiente y susceptibilidad atadana otras infecciones (Yates,
1982). Estas vacunas no estan autorizadas en mpass:

Las vacunas con virus inactivado no tienen losnaeaientes de las vacunas con
virus vivo o atenuado mencionadas. Al utilizar girmuerto, no presentan riesgo
bioldgico, por lo que también pueden aplicarse mbras gestantes. Sin embargo,
debido al proceso de inactivacion, las vacunasvaois muerto generan una respuesta
inmune limitada (no generan inmunidad en mucosasnonidad mediada por células)
por lo que, generalmente, se requieren adyuvanteesys mdultiple para dar una
proteccion adecuada.

Puertes Colorado (2009) refiere que un inconveaeiede las vacunas
convencionales es que no permiten diferenciar emi@ales vacunados e infectados y
por tanto interfieren con los sistemas de diagodsiue se utilizan en las campafias de
control y erradicacion, pudiendo un pais perdeestatus de libre de enfermedad. Esto
ha llevado a que, a pesar de reconocerse su eficacprohiba la utilizacion de vacunas
en los programas de control sanitario de determramadfermedades como, por ejemplo,
la fiebre aftosa o la peste porcina clasica. Lamegs experimentados en los ultimos
afos en el dominio de las técnicas de ingenieng&tga y en el conocimiento de la
biologia molecular de los patdgenos y los grandas@es que han tenido lugar en el
campo de la inmunologia, fundamentalmente en eaioriento de la inmunidad innata
y adquirida y de como las células T y las célulageBonocen sus respectivos
determinantes antigenos y de como se comunicatigtistas poblaciones entre si, han
orientado e impulsado los estudios sobre nuevtensés de vacunacidon mas seguros y
eficientes. Las nuevas tecnologias en el campasieacunas veterinarias han abierto la
posibilidad de disefiar vacunas marcadoras en lakesise ha eliminado el gen
codificante para una de las proteinas virales, aieena que el virus vacunal no inducira
respuesta inmune para este antigeno viral a dderelel virus infeccioso (vacunas que
Diferencian animales Infectados de Vacunados, DI\E&stas vacunas en combinacion
con un sistema de diagnéstico adecuado, permitafiféaenciacion entre animales
vacunados sanos y animales infectados. Las vacwaasadoras son herramientas
claves en las campafas de control y erradicaciolasi@nfermedades y facilitan el
mercado y movimiento de animales. Con parte degzulibre de BoVH-1, la habilidad
para diferenciar no so6lo animales infectados deunvados sino también animales
vacunados que se han infectado, se ha convertidoriBca como herramienta de
comercializacion y monitoreo (Zhao y Xi, 2011). Leacunas marcadoras con la
proteina gE eliminada, ya sea con virus vivo otimado, son ampliamente utilizadas
actualmente en Europa en conjunto con las pruela@mdabticas para monitorear el
ganado basadas en gE (Van Drunen Littel-Van dek,2006).

Mas adelante, Puertes Colorado (2009) expresaagtentlencia en salud animal
es a la obtencion de vacunas perfectamente definalanivel molecular que
selectivamente activen la respuesta inmunitariaeatés La vacuna ideal deberia activar
este tipo de respuesta y establecer una inmuniddecpora, fundamentalmente frente a
la infeccion, de forma rapida y duradera. El estaibtiento rapido de la inmunidad es
un factor importante en el caso de vacunacionesteaciones de emergencia donde se
persigue frenar la extension del brote infeccioso.
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Como se menciond, un problema que presentan lasmasdnactivadas, es que
son débiles en relacion a la inmunogenicidad y sitoe ser combinadas con
adyuvantes inmunitarios para ser potenciadas. ldysivantes fueron descritos por
primera vez por Ramon (1924) como sustancias qumpinadas con un antigeno,
producian una respuesta inmunitaria mas fuertelajueducida por el antigeno solo.
Desde entonces se han valorado muchas sustantuaslesy sintéticas para potenciar
la respuesta inmunitaria y la eficacia de las vasuih.os adyuvantes inmunolégicos
constituyen un grupo amplio y heterogéneo de scistancapaces de estimular el
sistema inmunitario de una manera inespecificar ygmio aumentar la respuesta contra
sustancias débilmente antigénicas.

Continuando con la disertacion de Puertes Colo(a@09), el autor expresa que
una de las caracteristicas de la respuesta delmsisihmunitario frente a un estimulo
antigénico es su heterogeneidad potencial. El tarde la respuesta (humoral, celular,
local o sistémica) estd sujeto al proceso de inpawidn y a la naturaleza de la
interaccion del antigeno con las células del siagtemmunitario. Es en esta interaccion
donde el vehiculo que se utilice para administlamrgigeno juega un rol muy
importante. Actualmente se tiende hacia un diset@mmal de vacunas en el que se
empleen, por un lado, estructuras antigénicas @arfeente caracterizadas y, por otro,
sistemas adyuvantes que sean capaces de estirhtipo €le respuesta inmunitaria
deseada y que, ademas, sean tolerados por eldadivia incorporacion de un
adyuvante puede hacer disminuir la dosis de ardigmtesaria, aspecto importante
cuando la capacidad de produccion es limitada. Tembuede mejorar la estabilidad
de la vacuna. El adyuvante que se seleccione ppedfeitir vias de administracion
distintas a la via parenteral.

Los adyuvantes se pueden agrupar por su estrueruadyuvanteparticuladosy
no particulados Los adyuvantes particulados (O’Hagan y Singh,3200cluyen una
serie de sustancias que existen como particulasbgng en parte, su mecanismo de
accion, a esta propiedad. Se trata de sustancispepvocan la formacion de un
depdsito del antigeno en el lugar de inyeccioncdal se libera lentamente ampliando
el tiempo de interaccién entre el antigeno y lalleébresentadora. Dentro de este tipo
de adyuvantes se encuentran, entre otros:

» Las sales minerales como el fosfato de aluminiblideéxido de aluminio. El
gel de hidroxido de aluminio por su baja toxicidesl el Gnico adyuvante
autorizado en vacunas humanas y es un componeateogufrecuencia forma
parte de la composicion de las vacunas veterindbiadugar a un deposito de
corta duracion, es un buen vehiculo e induce uadduespuesta del tipo Th2
(Cox y Coulter, 1997).

= Las emulsiones oleosas del tipo agua/aceite o acpité/agua a base de aceites
minerales o de aceites metabolizables, utilizadamiomente en vacunas
veterinarias. Este tipo de adyuvantes forman deggsmas duraderos y
estimulan una buena respuesta humoral. Sin embelgzeite puede persistir
en el sitio de inyeccidon por un periodo largo dampo, puede causar una
excesiva reaccion del tejido (Rhee al, 1987) y presentar carcinogenicidad
(Murria et al, 1972; Poter y McCardle, 1964).

= ElI MF59, que es una emulsion oleosa del tipo alegjte compuesta a base de
aceite de escualeno. Este adyuvante ha sido aadorigara uso en humanos
(Peeket al, 2008) por su buena tolerancia. Actiia como véhigudfavorece la
presentacion del antigeno a las células inmunoctamies. El escualeno es un
constituyente normal del cuerpo del animal y essicdmmado biocompatible y
biodegaradable. El escualeno es un hidrocarbonsatwado y susceptible de
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oxidacion, y es considerado como no deseado pasa alaicaciones
farmacoldgicas. Por esta razon, el escualeno &gdel como una alternativa al
aceite mineral en la formulacién del adyuvante detopFreunds. Hilgeet al
(1994, 1999) describen un adyuvante oleoso no-@ingara vacunas
veterinarias.

El complejo inmunoestimulante ISCOM (Moreghal, 1987), que es una matriz
con una estructura estable que resulta de la ouéra de una proteina
antigénica, el adyuvante Quil A, moléculas de dele$ y fosfolipidos. Este
complejo tiene la gran ventaja de permitir la ipowacion en una misma
estructura del antigeno y del adyuvante. Estedestructuras ha demostrado
estimular una potente respuesta inmunitaria tambodnal como celular.

Los liposomas, esferas concéntricas compuestagdeas de fosfolipidos. Sus
propiedades adyuvantes dependen del numero de gapde forman, la carga
neta, la posicion lipidica, el tamafio y el modoldealizacion del antigeno
dentro del mismo (Gregoriadis, 1990). Por su n&meaversatil los liposomas
permiten la incorporacion de otras moléculas inmmwduladoras tanto lipdfilas
como hidrofilas y asi consiguen un efecto sinérgico

Dentro de los nuevos sistemas adyuvantes particsiiael pueden citar las nano
y micro particulas constituidas por polimeros bgyddables, fundamentalmente
el &cico poli-DL-lactico-co-glucdlico (PLG) y el idlo polilactico (PLA). Este
tipo de polimeros son practicamente inocuos y #ieant en medicina humana
para la fabricacion de suturas e implantes. Elcjpal atractivo de estas
particulas es que se puede controlar la velociddddracion y por tanto formar
un depdsito del cual el antigeno encapsulado esalilo gradual y lentamente.
Gracias a ello se puede conseguir un aumento deréeion de la inmunidad o
incluso el desarrollo de vacunas efectivas a dossa (Jaganathast al, 2005).
Dentro de los adyuvantes no particulados se agrapstancias que presentan
una actividad inmunomoduladora. Dentro de estagosdi@ Puertes Colorado
(2009) refiere:

La saponina y sus derivados Quil A y QS 21 (Raipugl, 2007). La saponina
es un glicésido triterpénico que se extrae de datplQuillaria saponaria La
saponina es otro de los adyuvantes que se utiteanfrecuencia en vacunas
veterinarias, solas o combinadas con el hidroxidoatliminio. Su actividad
adyuvante es consecuencia de su actividad comaeagemsoactivo y de la
capacidad que tiene de unirse al colesterol em&mbranas celulares formando
poros y favoreciendo la presentacion del antigeno laa células
inmunocompetentes a través de la ruta endégenaijtierdo la estimulacion de
la respuesta T citotOxica.

Otro adyuvante con actividad inmunoestimulantel esomofosforil lipido A, un
derivado del lipopolisacéarido (LPS) &almonella Minnesotaque conserva la
mayoria de las propiedades adyuvantes del LPScparana toxicidad reducida.
Es un agonista del receptor TL#l[-like) y, entre otros efectos, provoca una
fuerte respuesta Thl.

Las citoquinas, que son mediadores endodgenos dealeata glicoproteica
capaces de modular la respuesta inmunitaria. Deddr@llas se puede citar
como ejemplo la interleuquina (IL)-1, la IL-2, la-12 y el interferon (IFN)g. A
pesar de su actividad, su costo de produccion esdd y presentan los
inconvenientes de ser especificas de especie, teerta toxicidad y por su
naturaleza proteica ser inestables.
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1.3. Calidad de las vacunas

Las vacunas multivalentes fueron designadas pantaotar un problema sanitario
de etiologia compleja y para facilitar el manejd ciendario de vacunacion de los
rodeos. Sin embargo, la potencia y la eficaciaraooada antigeno presente en estas
formulaciones combinadas debe ser evaluada.

Especificamente, para la aprobaciéon de vacunas PBakV-1 las politicas
regulatorias internacionales recomiendan evaluaal@ad de las vacunas en pruebas
de potencia en bovinos seronegativos (OIE, 200&,@B85). Una vacuna para BoHV-
1 debe prevenir el desarrollo de sintomas clingmseros y reducir marcadamente la
excrecion de virus luego del desafio experimemialgeneral, la Farmacopea Europea
establece que en cada lote de producto final seatenla esterilidad o pureza, las
caracteristicas generales, la seguridad en unasdespecies de destino, la identidad del
principio activo y la potencia.

Puertes Colorado (2009) expone que en el procedesterollo de una vacuna, se
debe utilizar un lote de medicamento producido segli proceso de fabricacién
propuesto. Este se debe administrar por todagdasie administracion recomendadas a
animales de cada especie (especie destino y esglemipativa). EI autor se refiere,
también, a la necesidad de evaluar el riesgo mentii@atal y valorar los posibles
efectos nocivos derivados del uso del medicamento.

La eficacia de las vacunas veterinarias debe semosteada por estudios
estadisticos de vacunacion y desafio, en el anmogppedador usando el animal mas
joven por el cual el producto es recomendado. ltaslias deben ser llevadas a cabo
bajo estrictas medidas de control con animalesnsgaiivosSi existieran pruebas de
potencia serologicas validadas, entonces las pruebae vacunacion-desafio no
serian requeridas(CFR 1985; OIE 2010).

Para la evaluacion de la calidad inmunolégica de wacuna se considera la
respuesta humoral y celular post-vacunacion. Lengna se refiere a la deteccion de
anticuerpos contra BoHV-1 en suero mediante pruelgaseroneutralizacion (SN)
(Bitsch, 1978) y varios ELISA (Krampst al, 1993). En OIE (2010) se presenta el
protocolo para la prueba de SN. Los métodos ELISFa pletectar anticuerpos contra
BoHV1 parecen estar reemplazando gradualmenteuabg@s SN. No se ha establecido
un procedimiento ELISA estandar. Hay disponiblesogatipos de ELISA, incluyendo
ELISAs indirectos y de bloqueo. Los procedimieniimdirectos son los de uso mas
comun. Existen diversas preparaciones comercidléSA muchas de las cuales son
también adecuadas para detectar anticuerpos eohe.|Por razones de estandarizacion
en un pais o estado, seria deseable comparaidactde las preparaciones comerciales
y probar cada lote respecto a criterios definidevipmente en un laboratorio nacional
de referencia, antes de su uso en otros laboratdeiopais (OIE, 2010).

La respuesta celular esta mediada por distintaglaséldel sistema inmune,
fundamentalmente pdinfocitos T y macréfagosy, en menor medida, células NK,
neutroéfilos y basdfilos. La valoracion de la resgiaecelular se emplea para conocer el
estado inmunitario de los animales y la respuestaune a la vacunacion de
formulaciones con adyuvantes especificos y espeerde en la respuesta a vacunas
atenuadas donde la replicacion del virus vacunaelemospedador activa estos
mecanismos inmunoldgicos. (Gometzal, 2011)).

La eficacia de la vacuna se debe demostrar en pariexento de desafio en
condiciones de laboratorio. En este tipo de expmariny se administra la vacuna a
terneros seronegativos para BoHV1 manteniendo anadyterneros como control.
Todos los terneros se inoculan intranasalmente n3aisas después con una cepa
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virulenta de BoHV1 que origina los sintomas tipideda enfermedad. El titulo maximo
de virus en la mucosa nasal de los terneros vaosrdgbe ser por lo menos 100 veces
inferior al de los terneros control. El periodoeerecion del virus debe ser al menos 3
dias mas corto en los terneros vacunados que ¢ertesos control (OIE, 2010).

Las pruebas con bovinos son engorrosas y costasasinero y tiempo,
especialmente en paises como Argentina, dondeféaneedad es altamente endémica
(Odeonet al, 2001; Camperet al 2003; Mooreet al. 2003). La dificultad de encontrar
animales seronegativos en este escenario llevanadesidad de desarrollar pruebas
estandarizadas y armonizadas en animales de laborata disponibilidad de un
modelo animal de laboratorio permite al organisegulatorio y a los productores de
vacunas llevar a cabo pruebas de rutina disminwysdcostos en tiempo y dinero.

Alonzo et al. (2008) evaluaron la inmunogenicidad de vacunadexpesvirus del
bovino a partir de cobayos. Por otra parte, Parrefiial, 2010a trabajaron en la
validacion de un método alternativo para la prugd@otencia de vacunas para BoHV-
1 en cobayos. La prueba fue especialmente disgi@daevaluar la inmunogenicidad a
BoHV-1 y otros antigenos virales dentro del grupovdcunas combinadas inactivadas
(Taffs, 2001). Fue desarrollada en los productositeados en un modela vivo, con
el objetivo de detectar no sdlo la variabilidadoamtidad y calidad del antigeno sino
también las variables que afectan la inmunogerdcidales como la potencia del
adyuvante, la estabilidad, y la variabilidad dueagitproceso de formulacién (McVey
al., 2003).
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Capitulo 2: FUNDAMENTOS DE LOS MODELOS DE
ECUACIONES ESTRUCTURALES

2.1. Ecuaciones estructurales

La modelizacion con ecuaciones estructurales (S&ddyca una familia entera
de modelos conocidos con diversos nombres, erltre @halisis de la estructura de la
covariancia, analisis de variable latente, analdés factor confirmatorio y, con
frecuencia, simplemente analisis LISREL, que emeatbre de uno de los programas de
softwaremas populares. Bollen (1989) provee un tratamiantplio de estos modelos.

Todas las técnicas SEM se distinguen por dos eafstitas:

(1) estimacion de relaciones de dependencia megiljigkuzada, y
(2) capacidad de representar los conceptos noaak®Es en estas relaciones y tener en
cuenta el error de medida en el proceso de estimaci

La modelizacién con ecuaciones estructurales peratbmodar relaciones de
dependencia cruzadas multiples en un Unico mod&kEM puede estimar varias
ecuaciones a la vez, que pueden estar interrebtasn por lo que la variable
dependiente en una ecuacidn puede ser una variabdkpendiente en otra(s)
ecuacion(es). Esta caracteristica permite modetedaciones complejas que no seria
posible modelar con ninguna otra técnica multidaia

SEM también permite incorporamariables latentesal analisis. Una variable
latente es un concepto supuesto y no observadopgade ser sélo aproximado
mediante variables medibles u observables. Lasias observadas se conocen como
variables manifiestas La incorporacion de variables latentes tiendfjoationes tanto
practicas como tedricas, al mejorar la estimacgiaddéstica, mejorar la representacion
de los conceptos tedricos y tener en cuenta al eéeranedida.

A diferencia de las técnicas de regresion, en pgieedimiento se enfatiza el
término “covariancia” en vez de “casos”. En lugarrdinimizar funciones de valores
individuales de observados y predichos, se minidaiziiferencia entre las covariancias
muestrales y las covariancias predichas por el lnodla hipétesis fundamental para
los procedimientos de ecuaciones estructuralesi@ggnatriz de covariancia de las
variables observadas es una funcién de un conjunite pardmetros Si el modelo
fuese correcto y si se conocieran los parameteosjdtriz de covariancia poblacional
seria reproducida exactamente.

La ecuacion que formaliza esta hipotesis fundarhesta

X =%(0) (2.1)

dondeX es la matriz de covariancia poblacional de lasatées observadas ¢ es el
vector que contiene los parametros. La exprel(@) indica la matriz de covariancias
escrita como una funcion de los parametros del taode

El términoecuaciones estructurales linealeace referencia a que las relaciones
entre las variables pueden ser representadas pacienes de estructura lineal o pueden
ser transformadas a formas lineales. Se exclugeedaaciones estructurales no lineales

15
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en los parametros. Sin embargo, las funcionesnealés de parametros son comunes
en la ecuacion estructural de covariangi@ = X(0). De modo que las ecuaciones

estructurales que relacionan las variables obsasyathtentes y de disturbio son

lineales, pero no necesariamente lo son las eqexiestructurales de covariancia.

El términoestructural se refiere al supuesto de que los parametros ms@o
medidas descriptivas de asociacion sino que rewalarrelacion “causal” invariante. La
técnica no descubre relaciones causales, sinoequel, mejor de los casos, muestra si
los supuestos de causalidad incluidos en el maetmrresponden con una muestra de
datos.

2.2 Relacién entre variables latentes y observadas

El proceso de medida comienza conconcepto Un concepto es una idea que
unifica fendmenos bajo un Unico término. En los atosl de medida los conceptos
estan representados por las variables latenteseldicion es un proceso por el cual un
concepto es ligado a una o mas variables lategtésstas son ligadas a variables
observadas. Una o mas variables latentes puedenesesarias para representar un
concepto.

Una vez que el concepto es seleccionado o diseBadsiguen cuatro pasos en
un modelo de medida: (1) dar el significado del cemto, (2) identificar las
dimensiones y las variables latentes que lo reptase (3) formar medidas, y (4)
especificar la relacion entre lasedidasy lasvariables latentes

El primer paso se lleva a cabo desarrollando ufiaicién tedrica que explica
de un modo tan simple y preciso como sea posiblsigglificado de un concepto.
Cumple varias funciones utiles. En primer lugara wtefinicion tedrica aparea un
término y un concepto detallando el sentido especiflado al término. Segundo,
clarifica las dimensiones de un concepto. Las dgioees son los distintos aspectos de
un concepto. Son componentes que no pueden sdmdateé subdivididas en
componentes adicionales. Como muchos conceptogntiemimerosas dimensiones
posibles, una definicion resulta critica para porienites a las dimensiones
seleccionadas. Se requiere una variable latentegutar dimension. En tercer lugar, una
definicion tedrica provee de guia para la selecdémedidas.

El siguiente paso en la medicion es formar medifiate paso depende de la
definicion tedrica que, en esta etapa, es a vefedda como la definicion operativa.
Esta definicion describe los procedimientos a segara formar medidas de las
variable(s) latente(s) que representan un concejoia.definicion operativa o0 medida es
apropiada en el sentido que da lugar a una variabservada que corresponde al
significado asignado a un concepto.

El cuarto paso de la medicion es construir el model medida. Un modelo de
medida especifica un modelo estructural que coneatiables latentes a una o mas
medidas o variables observables. El modelo de raed@scribe la relacion entre la
medida y las variables latentes. Esta relacion @peelsentarse en una ecuacion o0 en un
diagrama de senderos.

Un problema que se presenta en el modelo de medigdade la seleccion de la
escala para la variable latente. Algunas variallétentes no tienen una escala
intrinseca. Las escalas empleadas emergen delnsonse para muchos conceptos no
existe consenso. En estas situaciones, una solasi@signar una escala poniendo uno
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de los coeficientes;j, igual a 1. Esto resulta en una variable lateotetegene la misma
escala que la variable observadssima.

Dos propiedades importantes de las medidas somalglex y su fiabilidad. La
validez de la medida se refiere a si la medida nuidpie se supone debe medir. A pesar
de que nunca se puede probar la validez de la mes@puede desarrollar una base
sélida para ella. La fiabilidad se refiere a la sistencia de la medida. Ambas
propiedades no se evalian en forma dicotomicauisple o no se cumple) sino sobre
un continuo.

2.3 Componentes del sistema y notacion

La notacidon que se va a emplear en este trabaja esrrespondiente a la
desarrollada por Jéreskog (1973, 1977), Wiley (197 XKeesling (1972) y que es
conocida como notacion LISRELifiear Structural RELationshipscitada por Bollen
(1989).

El modelo completo consiste en sistema de ecuaciones estructuraletas
ecuaciones contienewvariables aleatorias parametros estructurales y, a veces,
variables no aleatorias Las variables no aleatorias son variables expliEs cuyos
valores permanecen constantes en muestreos absatepetidos (variables fijas o0 no
estocasticas). Estas son menos comunes que lablearexplicativas aleatorias. Los
tres tipos de variables aleatoriasson: latentes observadasy variables deerror o
disturbio.

El nexo entre las variables se resume en los pém@snestructurales. Los
parametros estructurales son constantes invariaptesproveen la relacion “causal’
entre variables. Los parametros estructurales pue@scribir el nexo causal entre
variables no observadas, o entre variables obsasyadentre variables no observadas y
observadas.

El sistema de ecuaciones estructurales tiene dssssemas fundamentales:

* ¢l modelo de variable latente
* el modelo de medida

El modelo general de ecuaciones estructurales sepi@ una sintesis de estos
dos tipos de modelos. Consiste en un modelo dedaegie especifica la relacion de las
variables observadas con las latentes, y un matielariables latentes que muestra la
influencia de las variables latentes entre si.

2.3.1. Modelo de variable latente

Las variables latentes representan conceptos uandiilonales en su forma mas
pura. Otros términos para estas son “variablesosergadas” o “variables no medidas”
o “factores”. Las variables observadas o indicasla® una variable latente contienen
errores aleatorios o sistematicos, pero las vasalaltentes estan libres de éstos, ya que
las variables latentes corresponden a conceptas; veoiables hipotéticas. Los
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conceptos y las variables latentes, sin embargdarv&en su grado de abstraccion. El
modelo de variable latente abarca las ecuacionasicksales que resumen las
relaciones entre variables latentes.

Unavariable latente exégenae simboliza com§ (xi). Una variable latente es
exdgena cuando su causa esta afuera del modelovadiadle latente endégenaes
aguella determinada por variables dentro del mod&hola variable latente endégena es
representada por (eta). Las variables latentes enddgenas son sdpicadas
parcialmente por el modelo. La componente no eagéces representada fo(zeta)
gue es el disturbio aleatorio en la ecuacion.

Los términos exdgeno y enddgeno son especificosnddelo. Puede ser que
una variable exdégena en un modelo sea endogentagropuna variable especificada
como exdgena, sea en realidad influenciada porvanable en el modelo. Se puede
escribir el modelo general con variables latentedogenas y exogenas en forma
compacta empleando notacién matricial como:

n=Bn+I'E+{ (2.2)

Las variables en el modelo son desviaciones de ediampor lo que no se
incluyen términos de intercepcion. La varialglees un vector de dimensianx1 de
variables latentes aleatorias enddgenas. El véatsnx1, y representa las variables
latentes exdgenas. En la mayoria de los cagssun vector de variables aleatorias. Los
errores en las ecuaciones o disturbios estan eyesks pot como un vectomx1.

Un ( esta asociado con cagiaconi que va de 1 m. El vector{ generalmente contiene
variables aleatorias. Como en regresion, el digiufbncluye variables que influencian

ni pero no son incluidas en la ecuaciomgdeSe asume que los factores omitidos en la
ecuacion originari;, tienen E{) = 0 y no estan correlacionados con las variables
exdgenas ed. De otro modo, es probable obtener estimadoremsistentes de los
coeficientes.

Las matrices de los coeficientes sBny I'. La matriz B es una matriz de
coeficientesmxm para las variables latentes enddgenas, muesirdldancia de las
variables latentes entre si. Su elemento tipigd @ondei y j se refieren a la posicion
de la fila y la columna. El modelo asume giue B) es no-singular y que exitie- B)™.

La diagonal principal dB es siempre igual a cero. Esto sirve para elimipdel lado
derecho de la ecuaciGrésima para la cual es la variable dependientajees, se
asume que una variable no es una causa inmediastaatanea de si misma. Un cero
enB también indica la ausencia de un efecto de urdasdeariables latentes enddgenas
sobre otra. La matrif’ es una matriz de coeficientesn para las variables latentes
exogenas. Sus elementos son simbolizados ggmo

La matriz de covariancia de las variables latenteexdgenasnxn es® (phi)
con elementog;. Como toda matriz de covariancia, es simétricdaSiariancias de
las variables son iguales a uno, entono®ses una matriz de correlacidra matriz
de covarianciamxm de los erroresen las ecuaciones &5 (psi) con elementog;;.
Cada elemento de la diagonal principaMééy;) es la variancia de la correspondiente
variablen; que no esta explicada por las variables expliaatincluidas en laésima
ecuacion. Lamatriz de covariancia den es una funcién dB, T', @ y ¥. No tiene un
simbolo especial.

En el Cuadro 2.1 se presenta una sintesis de &ciaGotpara modelos que
relacionan variables latentes (Bollen, 1989)
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Cuadro 2.1 Notacion para modelos de variables latées

Ecuacion Estructural para un Modelo de Variable Laente

N=Bn+Ig+{
Supuestos
EM=0

E(€) =0
E() =0
Eno correlacionada ccé
(I =B) no singular

Simbolo Nombre Dimension Definicion
Variables
n eta mx1 Variable latente endégena
g Xi nx1 Variable latente exdgena
¢ zeta mx1 Errores latentes en la ecuacion

Coeficientes

Matriz de coeficientes para las
variables latentes endégenas
Matriz de coeficientes para las
variables latentes exdgenas

B beta mxm

r gamma mxn

Matrices de Covariancia

phi nxn E(5&") (matriz de covariancia (53
psi mxm E(58") (matriz de covariancia (53

< S

2.3.2. Modelo de medida

Como en el modelo de variables latentes, las Masabbservadas tienen una
variedad de denominaciones que incluyen variabkesifiestas, indicadoresproxies.
Una estrategia es emplear indicadores Unicos, miue otra opcion es construir un
indice con dos o0 mas variables manifiestas para cadcepto. El analisis empirico se
realiza a partir de estos indicadores observada®liges, y se tratan los resultados
como pruebas de la relacion entre las variablestias.

El supuesto que subyace en estas estrategias dasjuariables observadas
estan perfectamente correlacionadas (0 al menogpedsctamente) con las variables
latentes que ellas miden. En la mayoria de losscasto no es cierto. EI modelo de
medida tiene ecuaciones estructurales que repagsémtconexion entre las variables
latentes y las observadas de un modo imperfectogam de deterministico. El modelo
de medida puede ser escrito en forma matricial como

=XAx & + 8 (2.3)
YAy & (2.4)

“ Del inglés sustituto, representante.
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Como en el modelo de variable latente, las varsableel modelo de medida son
desviaciones de su media. Como puede observamdas las variables manifiestas
dependen de las variables latentes.

Las variables aleatorias enson indicadores de las variables latentes exégenas
(las€). Las variables aleatorias grson indicadoras de las variables latentes endégena
(lasm). En generalx esgx1 (dondeq es el numero de indicadoras &eey espxl
(dondep es el nimero de indicadoresige

Las matrices\ y Ay contienen parametros que corresponden a losceoeis
estructurales que relacionan las variables latamedas manifiestas. Estos coeficientes
representan las magnitudes del cambio esperad@ esariable observada por una
unidad de cambio en la variable latente. La magizsgxn (donden es el nimero de
variables latentes exdégenas)\y espxm (dondem es el nimero de variables latentes
endodgenas). En analisis factorial confirmatorionongodelos dondg =n o x = & se
puede poner doble subindité€;). El subindice se refiere &; (y;) y laj se refiere &;

(m;) que influyen erx (y). El vector de los errores de medida paesd, y esgx1. El
vector de errores pasaese y espxl. Generalmentd y € son vectores de variables
aleatorias.

Las matrice®; y ®. son matrices de covariancia de los errores deaidediLa
diagonal principal contiene las variancias de easwciados con los indicadores. Los
elementos fuera de la diagonal son las covariamgdes errores de medicion para los
diferentes indicadores. La matr@; es gxq y contiene las variancias del error y
covariancias para las variabbesy ®. es una matripxp que contiene las variancias del
error y sus covariancias para las varialylelsos correspondientes errores de medicion
pueden estar positivamente correlacionados debg#sgos sistematicos presentes, por
lo que los elementos fuera de la diagonal puededistntos de cero; es decir, que el
error de medicién de una variable puede correlacgecon el error de medicién de
otra variable. Esta es una de las caracteristicas importantes de las ecuaciones
estructurales con variables latentes que la distiigl enfoque de la regresién estandar.
Estos modelos se acercan mas a la realidad yaegoeten tener errores de medicion
en variables observadas. A su vez, las diferensialeméticas en escala son
introducidas con los coeficientés

En el Cuadro 2.2 se presenta la sintesis de laibotpara el modelo de medida
(Bollen, 1989).

Cuadro 2.2 Notaciéon para modelos de medida

Ecuacioén Estructural para un Modelo de Medida

X=AE+d
y=Am+te
Supuestos
E(M) =0, E(5) =0,E() =0,y E(3) =0
€no correlacionado cM, &,y &
d no correlacionado cM, § y €

Simbolo Nombre Dimension Definicion
Variables
Y px1 Indicadora observada ("
X gx1 Indicadora observada (&2

£ epsilon px1 Errores de medicion paya
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) delta gx1 Errores de medicion paxa
Coeficientes
Ay lambday pxm Coeficiente que relacionayacon M
Ax lambdax oxn Coeficiente que relacionaxacon &
Matrices de Covarianza
0, Theta epsilon pxp E(®€’) (matriz de covariancia (¢}
06 Theta delta gxq E(d &) (matriz de covariancia ¢ )

2.4 El modelo general

Para emplear el modelo general se debe espeaddfiqaaitron de elementos de
cada una de las ocho matriceB, 1, Ay, Ay, @, ¥, O, y ©;5. La especificacion de estas
matrices debe basarse en el conocimiento quersedieel area.

Como se dijo anteriormente, la hipotesis basica meldelo general de
ecuaciones estructurales esta dada por la ecuézibp en dondeE es la matriz de
covariancia poblacional dey x, y X(0) es la matriz de covariancia escrita como una
funcién de los parametros del modeloden

La ecuacion (2.1) implica que cada elemento dedaimde covariancia es una
funcién de uno o mas pardmetros del modelo. Seepuedsiderar &(0) como un
ensamble de tres partes: (1) la matriz de covadaiey, (2) la matriz de covariancia
dex cony, y (3) la matriz de covariancia de

Considerando primerByy (0), la matriz de covariancia ge

Xy (0) = Ely) (reemplazando de acuerdmatielo 2.4)
=EA(n +2) Ay +&)]
AyEmn) Ay + O, (2.5)

Se puede patrticionar '), a su vez, sustituyendo la forma reducida d2)(2.
esto es,
n=( -B){I& +¢), en (2.5) y simplificando

Zyy (6) = Ay(l —=B)(T@" + ¥)[(1 -B)'T' Ay + O, (2.6)

La matriz de covariancia deresulta asi en una funcion complicada de seis de
las ocho matrices de parametros.

La matriz de covariancia deconx esXy, y al referirse a una funcion de los
parametros estructurales®gs(0). Se puede escribir

Zyx(0) = EX)
= By n +€)(§ A + 8]
Ay EME) AL (2.7)

Nuevamente, haciendo uso de la forma reducidpsigue que
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2,x(0) = Ay(l —B) (' DAY) (2.8)

Finalmente, la matriz de covarianciaxie,y, escrita como una funcién de los
parametros estructuralés(0) es:

X.x(0) = EXxX’)
= BAG € +8)(E'Ax'+ ')
AEEE) Al + 95
ADA, + O (2.9)

Si se ensamblan (2.6), (2.8) y (2.9) en una solaizn¥(0), se obtiene la matriz de
covariancia para las variables observagasx como una funcion de los parametros del
modelo:

vo) {zw ©® =, (e)}

X, o) X (0)

[A,0-B) (ror+w)[1-B)*| A, +0, A, (I-B)'T®A,
B AT [(-B)Y A, A ®A. +O, (2.10)

La matrizX,y(0) en el cuadrante inferior izquierdo en (2.10)serdnspuesta de
ny(ﬂ)

2.5 Andlisis de Senderos

El andlisis de senderos, conocido en inglés cqmth analysis es una
metodologia para analizar sistemas de ecuacionegctesales. Las aplicaciones
contemplan tres componentes: (1) el diagrama deleses path diagranm, (2)
descomposicion de covariancias y correlacioneséeminos de los parametros del
modelo, y (3) la distincion entre efectos directioslirectos y totales de una variable
sobre otra.

2.5.1 Diagrama de senderos

Un diagrama de senderos es una representaciorrigactde un sistema de
ecuaciones simultaneas. Una de las principalesjaasntie un diagrama de senderos es
gue presenta una figura de las relaciones queuseeasque existen. En el Cuadro 2.3 se
presentan los simbolos principales del diagrama.Masiables observadas estan dentro
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de cajas rectangulares o cuadradas. Las variablesbservadas o latentes estan en
circulos, con excepciéon de los términos de distudpie no estan contenidos. Las
flechas rectas de una sola punta representan aedscicausales entre las variables
conectadas por la flecha. Una flecha curva de dosap indica asociacién entre dos
variables. Las variables pueden estar asociadasyabguiera de muchas razones. La
asociacion puede ser debida a que ambas variabpendan de una/s tercera/s, o las
variables pueden tener una relacion causal peeo psimanece no especificada. La
ausencia de flechas conectando variables impliedagucovariancias son cero.

Cuadro 2.3 Simbolos principales empleados en el Aligis de senderos

caja rectangular o cuadrada indica una variable observada o manifiesta

Xy

circulo o elipse indica una variable no observada o latente

€1
variable no enmarcada indica término de disturbio (error ya sea en
la ecuacidn o la medicidn).
flecha recta indica el supuesto de que la variable en la base de la
flecha “causa” la variable en la punta de la flecha
flecha curvada de dos puntas indica asociacién entre dos
variables
dos flechas rectas de una punta conectando dos variables
—>

indican relacién reciproca o causa reciproca
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2.6 ldentificacion del modelo

La identificacibn es un tema relevante a todos rfasdelos de ecuaciones
estructurales. Los parametros cuyo estado de fibaeidn es desconocido estan@&n
donded contiene log parametros dB, I', @ y V. La ecuacién que relacio@acon0 es
la hipotesis de estructura de covariadza X(0). A modo de definicibn podriamos
decir que si un parametro desconocid®gmuede ser escrito como una funcién de uno
0 mas elementos d& ese parametro es identificado. Si todos los peir@® erd estan
identificados, entonces el modelo esté identificado

Una definicion alternativa de identificacidon congarpor considerar vector@s
y 0,, cada uno de dimensidrl, conteniendo valores especificos para los pdrame
desconocidos efl. Los parametros et estan globalmente identificados si no existen
vectored; y 0, tales quez(0;1) = X(0,), a menos queé; = 0..

Un modo de establecer la identificacion del moaeida algebraica, en la que
se observa si cada elementoddeuede resolverse en términos de uno o mas elementos
conocidos para ser identificados HeEl problema de establecer la identificaciéon con
este enfoque es que, en modelos complejos, seevuably forma muy tediosa y puede
llevar a errores.

Existen reglas que pueden ser empleadas para psibal modelo esta
globalmente identificado. Una esrkigla ty otra es laegla de dos pasos

2.6.1 Regla

La reglat es una condicién necesaria pero no suficienteddetificacion del
modelo, la que se establece si:

t< ()p+g(p+g+1) (2.11)

dondet es el nUmero de elementos libres y no restringids entonces el modelo esta
identificado. La justificacion de esta regla es,gsieel nimero de incAgnitas én
excede el numero de ecuaciones, la identificactbesposible.

2.6.2 Otras técnicas

Bollen (1989) describe una serie de condicionegsa@s y/o suficientes para
la identificacion del modelo. Entre ellas la regéados pasos. El problema en establecer
la identificacion de esta forma es que se debe iasyune la matriz®; es diagonal,
supuesto que puede no ser realista.

Existen reglas del tipo “reglas del pulgar’” quelugen, para los modelos de
medida, por ejemplo, la “regla de las tres medidpsd establece que un modelo de
medida va a estar identificado si cada variablentat esta asociada al menos a tres
variables indicadoras. La “regla de las dos medidsimblece que un modelo de medida
estara identificado si cada variable latente est@&iada al menos con dos medidas y, a
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su vez, cada variable latente esta correlaciosadaal menos otra variable latente.
Davis (1993) y Reilly (1995) han hecho contribu@smen este aspecto.

En muchas situaciones se necesita recurrir a psugbairicas de identificacion
gue son aplicables a todos los modelos de ecuacestricturales. Se deben distinguir
dos tipos de identificacion: (i) la identificaci@fobal y, (ii) la identificaciénlocal. Los
procedimientos empiricos prueban la identificaciéoal. La definicion dada al
comienzo de la seccién (2.6) es para la identificaglobal: un vector de paramet@s
esta globalmente identificado si no existen vestékey 0, tales quex(0,) = X(0,), a
menos quel; = 0,. La identificacion local es un concepto mas déeilunicidad: un
vector de parametrdsesta localmente identificado en un puf{psi en el entorno de
01 no existe ningun vectd, para el cuak(0;) = X(0,), excepto qué; = 0,. Es decir
qgue la identificacién local evalla la identificatién un punto especifico @ 04, y
determina si la matriz de covariancia implicita béarcon pequefios cambios @le La
identificacién global no es tan limitada. Se puedasiderar cualquier par de vectores
con valores posibles d& Si cualquiera de ellos tiene la misma matriz oeadancia
implicita, entonce® no esta identificado globalmente. Sin embargo, purde estar
identificado localmente.

Las pruebas empiricas de identificacion estanodigpes en programas de
estimacion de estructuras de covariancia. Una prustomendada por Keesling (1972),
Wiley (1973), Joreskog y Sérbom (1986), emplea édrim de informacién paré para
determinar la identificacion. La matriz de inforntac esta basada en los valores
esperados de las derivadas parciales segundassdiineiones de ajuste (matriz
hessiana), con respecto a cada parametbo en

2
1LO),, = —E[jg'gﬂ
i j

El parametrd® esta identificado localmente en algun puditai, y solo si, existe

la inversa de la matriz de informacién (Rothenb&fy1). La inversa de la matriz de
informacion estimada es calculada por programacen$AS, ya que es la base para

calcular los errores estandar 0 e Asi, la falta de una inversa significa cuen 6 no
est4 identificado localmente.

Existen dos problemas con esta prueba. Uno esaraeepaluar la existencia de
una inversa se apoya en métodos numéricos, yt@&ses un limite de exactitud. Puede
ocurrir que, a causa de un truncamiento numérg@ueda calcular la inversa, siendo
gue ésta no existiria si los valores que entrael edlculo se registraran con un nivel
mayor de precision. Un segundo problema es quahjetivo es evaluar identificacion

en0, mientras que la prueba empirica es 0ara

Bollen (1989) citando a Joreskog y Sérbom (1986yiese que si existen aun
dudas de la identificacion del modelo, como prirpaso, se analice la matriz de

covariancia observad&, como de costumbre, y que se gu¢XledondeX es la matriz
de covariancia estimada basada en las estimacmdes parametros del modelo.
Luego se sustituyX porSy se vuelva a correr el mismo programa. Si el rwdsta
identificado, las nuevas estimaciones deberian idg@nticas a las primeras que

generaro X . Otra prueba empirica es estimar el modelo coorealiniciales diferentes
para los parametros y observar si converge a lasas estimaciones cada vez.

(2.12)
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2.7 Estimacion de los parametros del modelo
2.7.1 Métodos de estimacion

Los procedimientos de estimacién derivan de laci@a de la matriz de
covariancia de las variables observadas con lognpros estructurales. Sien8da

matriz de covariancia muestral para las variablesevadas ‘X la correspondiente a

la matriz de covariancia impliciZ(8), se eligen los valores (0 tales queX esté lo
mas cerca posible d& Para definir “qué tan cercanos” estan, se necesia funcion
gue sea minimizada. Existen muchas funciones difesepara esta tarea. Las funciones
de ajuste F&%, £(0)) se basan e§, la matriz de covariancia muestral yX(®), la matriz
de covariancia implicita de los parametros estratdg. Las estimaciones de se

sustituyen erx(0). El valor de la funcién ajustada paéaes FE, )i). Las funciones de
ajuste que se presentan aqui tienen las siguiprdpedades:

(1) F(S,X(0)) es un escalar

(2) F(SXx(0))>0

(3) F(S,£(0)) = 0 si y solo sE(0)=S
(4) F(S,X(0)) es continua eB y X(0).

De acuerdo a Browne (1984) minimizar funciones quenplen con estas
condiciones produce estimadores consistente8. dentre estas funciones se pueden
mencionar:

e Minimos cuadrados no ponderados (ULS)
e Minimos cuadrados generalizados (GLS)
* Maxima verosimilitud (ML)

En cada caso, el vector de los pardmetros es eftiiberativamente por un
algoritmo no-lineal de optimizacion que optimizadancion de bondad de ajuste F.
La funcién de ajuste que es minimizada es, segarétido:

a) Minimos cuadrados no ponderados
Fus= 0.5 tr [(S -£(0))] (2.13)

Como puede observarsg, E; minimiza 1/2 de la suma de cuadrados de cada
elemento en la matriz de residuales,- £(0)), dandole la misma ponderacién a cada
elemento, como si los errores en cada ecuacioreruvila misma variancia y
covariancia.

b) Minimos cuadrados generalizados

Fers= 0.5 tr [S1(S - Z(0))7] (2.14)
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A diferencia de la funcién anterior, en este casda elemento d&(¢ X(0)) es
ponderado de acuerdo a las variancias y covarmmbéacada error residual. Dos
supuestos referidos & deben cumplirse para que los estimadores tengamasp
propiedades: (1) B() = gy, y (2) la distribucion asintética d&es Normal multivariada
con medias; y covariancias asintoticas dgy sy igual aN(aig ajh + ain 0jg).

El supuesto de distribucidon Normal multivariadantgica es bastante general.
Una condicion suficiente para este supuesto es laise observaciones sean
independientes e idénticamente distribuidas y gistaa los momentos de cuarto orden
de x e y. El segundo supuesto es satisfechok @ y tienen distribucion Normal
multivariada pero también se cumple para otragilligtiones sin kurtosis excesiva
(Browne, 1982)

c) Maxima verosimilitud basado en la teoria normal
Ful = tr(SZ(0)™) - (p +0) + In|=(6)| - Inf (2.15)

Los estimadores por maxima verosimilitud tienen hasc propiedades
importantes. Las propiedades son asintGticas, pogule se sostienen en muestras
grandes. Si bien pueden ser sesgados en muestjasips, los estimadores maximo-
verosimiles son asintéticamente insesgados. Adarstss estimadores son consistentes
( plimé :0). Una tercera propiedad es que son asintoticaneficientes, es decir que

n-oo

entre los estimadores consistentes, ninguno tiaaevariancia asintotica tan pequefia.
Asimismo, la distribucion de los estimadores seodipra a la distribucion Normal a
medida que aumenta el tamafio de la muestra (esiatoteamente normalmente
distribuidos). Esta ultima propiedad permite supanee, si se conoce el error estandar
de los parametros estimados, el cociente del pamdrestimado y su error estandar
deberia aproximar una distribucion Z en muestrasdgs.

Estas tres funciones pueden ser expresadas partemocgeneral de minimos
cuadrados ponderados (Browne, 1982):

Fewis= 0.5 tr[(W (S - £(0))]] (2.16)

Para el método de minimos cuadrados no ponderkdostriz de ponderacion,
W, es la matriz identidad, para el método de minimos cuadrados generalizdalos
matriz de ponderacién es la matriz de covarianciagtal; y para el método de maxima

verosimilitud, W es la matriz de covariancia predicX(0), actualizada por las
iteraciones. Los valores de las funciones de maxiemasimilitud, k., y del criterio

general de minimos cuadrados ponderadegs, & conW= X(0) son asintéticamente
equivalentes.

Una condicion necesaria para la minimizacion dasefiinciones es que las
estimaciones de los parametros sean seleccionalanodo de que las derivadas

oF
parciales de la funcion de ajuste con respectoda eatimador sean cerﬁ). Una

condicion suficiente para que estos valores miremi€ es que la matriz formada
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sacando la derivada segunda parcial de la funcemjdste con respecto a cada
parametro estimado (matriz hessiana) sea defirigiiya.

Una caracteristica importante que compart@n ¥ Fcis, pero no b.s es que
son invariantes en la escala y son “escala-libi&¥aminathan y Algina, 1978;
Coenderst al, 1995). Estas propiedades estan referidas ateecuencias del cambio
de las unidades de medida de una o mas variabsesvaldlas. Una funcion de ajuste,
F(S, X(0)), es invariante en escala siSFE(0)) = F[DSD, DX(0)D], dondeD es una
matriz diagonal no singular con elementos positenda diagonal. Por ejemplo, si la
diagonal principal deD consiste en las inversas de los desvios estandardas
variables observadas, entondSD es la matriz de correlacién. La propiedad de ser
invariante en escala implica que el valor de laciim de ajuste es el mismo cuando
DSD es sustituido po® y DX(0)D es sustituido poE(0). Por esta razon los valores de
las funciones de ajuste son los mismos, tanto lgaraatriz de correlacion como de
covariancia.

Un concepto relacionado con el anterior es el daladibre. Este concepto esta
referido a que se mantiene la equivalencia entseplirametros estructurales y los
estimadores en un modelo con las variables origgnglen un modelo con variables
linealmente transformadas. Esto significa que esib moverse de los datos
transformados y no transformados facilmente comolcielas matrices diagonales de
escala.

Otro aspecto importante de los estimadorgs ¥ FoLs €S que proveen una
prueba del ajuste global del modelo ya que laidistion asintética tanto d&l(- 1)Ru.
como de K - 1)Fs.s es una distribucién® con %20 + q)(p + q + 1) -t grados de
libertad, dondé es el niumero de parametros libresyy K FoLs son las funciones de
ajuste evaluadas en las estimaciones finales denmaaxerosimilitud y minimos
cuadrados generalizados, respectivamente. La Bipdtella de la prueba gées Hy:

L=X(9). Esta hipotesis implica que las restricciones rdetlelo son correctas. El
rechazo de la hipoétesis nula sugiere que, al menagsie las restricciones es erronea de

modo qu = % X(0) .

2.7.2 Soluciones numéricas para minimizar las fungnes de ajuste

Como se mencioné en la seccién anterior, una c@mdioecesaria para
encontrar el minimo de cualquier funcion@¥;(es llevar la derivada parcial deff@
cero con respecto a caday resolver par®;. Una condicion suficiente para que estos
valores minimicen &(0) es que la matriz de las derivadas segundas [Exdimatriz
hessiana) sea definida positiva en esos valores.

Si 0 est x 1considerando las derivadas parciales de primenaéeiene que

ot (6)

5 "0 pard=1,2, ..t (2.17)

Luego de sacar las derivadas parciales, por (Z&7nuestra que hay tantas
ecuaciones comg, en 0. En el modelo general de ecuaciones estructuf@e®s la
ecuacion de ajustemF, Fois 0 Fuis, ¥ (2.17) resulta ert ecuaciones que son
tipicamente nolineales en los pardmetros. Genenddém@&o son posibles soluciones
explicitas para los parametros y, en estos casdsace necesaria la minimizacion por
métodos numeéricos.
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Los métodos numéricos comienzan con la funcidéntivbj@ ser minimizada. Se
busca desarrollar una secuencia de valords tdé que el Ultimo de los vectores en la
secuencia minimice una de estas funciones objefVgorimer valor de prueba se
simboliza po®™, el segundo pa#®, ... ,00.

Los tres aspectos claves en la minimizacion sonla($eleccion de los valores
iniciales,_e(l), (2) las reglas para moverse de un paso de l@seieuhacia el préximo
(de®' a0'*Y), y (3) cuando finalizar las iteraciones.

2.7.2.1 Valores iniciales

Los valores iniciales e®, simbolizadoscomo 69, afectan la minimizacién
numérica de distintas formas. Por un lado, detaamiel nimero de iteraciones
necesarias para llegar a la solucion final ya calergs iniciales cercanos a los finales
reducen el nimero de iteraciones necesarias. Parpairte, valores iniciales muy
alejados de los valores finales aumentan la prbadide encontrar minimos locales
en lugar de globales, o de no encontrar una salwmavergente.

Existen varias estrategias para seleccionar lagealiniciales. Una es emplear
un método no iterativo para estimar los paramettes modelo y emplear estas
estimaciones. Entre estos procedimientos se emanetd estimacion por Variables
Instrumentales y Minimos Cuadrados en dos etap8&SR Los estimadores por
variables instrumentales (IV) son no iterativosrgveen estimadores consistentes de
los parametros. Al ser no iterativo, este métodmenos costoso en computos que la
estimacion por ML, GLS, o ULS. Ademas de que esndétodo de estimacion en si
mismo, frecuentemente los estimadores IV proveebuwos valores iniciales en el
proceso iterativo.

El método de estimacion IV emplea variables insemiales para desarrollar un
estimador consistente de los parametros en la iécuaEstas variables, también
conocidas comanstrumentos son variables observadas que no estan corretatasn
con los disturbios en la ecuacion.

El empleo de VI en el area de la Econometria tiena larga historia en
ecuaciones simultaneas en las cuales se tratavariables observadas como medidas
sin error de medicion. Bollen (1989, 1996a) exténidi técnica al modelo factorial
confirmatorio con errores de medida correlacionad@osteriormente, desarrollé 2SLS
para modelos de medida y de variable latente en,$6Mo sin errores correlacionados
a través de algunas ecuaciones.

El estimador por Minimos Cuadrados en dos etap8&SP presentado por
Bollen (1996a) estima términos de intercepcion ynite errores correlacionados, y ha
sido desarrollado para aplicaciones con disturbaisroscedasticos (Bollen, 1996b). El
procedimiento 2SLS no requiere que las variablesemtadas provengan de una
distribucion Normal, y es menos sensible a errdeesspecificacion que las técnicas de
informacion completa como Méxima Verosimilitud.

El método de estimacion por IV emplea variablesrimsentales para encontrar
estimadores consistentes de los coeficientes paradriables explicativas originales y
la técnica de 2SLS es un método IV que forma labioacion 6ptima de 1V cuando se
puede disponer de mas de una IV.

Bollen (1996a) comienza con el modelo de variadierite:

N=0+Bn+T&+{ (2.18)
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donden es el vectorrfix1) de las variables latentes end6geBass la matrizrfixm) de
coeficientes que describen el impacto deij&s entre si,§ es un vectornkl) de
variables latentes exdgends,es una matriznixn) de coeficientes que describen el
impacto de lag’s sobre lagy’s, a es un vectornix1) de términos de intercepcion{ s
un vector (x1) de disturbios aleatorios conJE€ 0y CovE,l') =0.

El objetivo es estiman, B y I' del modelo de variable latente, pero para hacerlo
es importante, también, conocer el modelo de medddas ecuaciones resumen este
aspecto de SEM:

=%y +AxE+0 (2.19)
=gy +Aym t+¢ (2.20)

dondety es un vectorgxl) y 1y es el vectorffxl) de términos de intercepto.dtE 0y

la Cov§, ') =0,y EE) =0y la Covf, £) = 0. Como supuesto adicional es quedos

y { no estdn mutuamente correlacionados. Para idemtiiin modelo de variable latente
se deben poner escalas. Una opcion sencilla parairda escala es seleccionar un
indicador por cada variable latente para la cuataaga de factor es fijada en 1 y su
intercepto en 0. Se asume que la variable de esstanfluenciada so6lo por una Unica
variable latente y un término de error.

Luego de dar escala a todas las variables latesgesdenan los vectorgy x:

_y: %
Al e

dondey; es el vectorr(ix1) dey's que dan la escalargy, consiste en el vectorp(¢ m)
x1) de las variableg remanentesy; es el vectorrix1) de las<K's que dan la escalaa
X2 es el vector
((g - n) x1) de las<'s remanentes.

Esto significa que

1¥Yynt+te&, O (2.22)
n=VY-é&, (223)
y
13E+81, 0 (2.24)
€ =Xy - 8y, (2.25)

dondeg; y 8; contienen los errores que corresponder;  yi, respectivamente.
Sustituyendo (2.23) y (2.25) en (2.18) se llega a

1o +By; +I'x; +u, (2.26)

dondeu = g - Bg; - I'd; + {. Se debe notar que estas manipulaciones algebraica
permiten reformular el modelo de variables latereesun modelo de ecuaciones
simultaneas en el que todas las variables son\@maes con excepcion del término de
disturbio compuesto. Una diferencia importante2i2q) con un modelo de ecuaciones
simultdneas es que no se puede asumiruguex; no estén correlacionadas. Se debe
tener presente que contiene a; y qued; se correlaciona con aquellgs que estan
medidas con error.

Si se considera una Unica ecuacion, esto es |l@iéougsima dey/, de (2.26):
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Vi =ai +Biy: + I X1 + u;, (2.27)

dondey; es lai-ésimay deyy, ; es el correspondiente término de intercepdms la
fila i-ésima de la matriB, I'; es lai-ésima fila de la matrid’, y u; es eli-ésimo
elemento dei.

Se defineA; como un vector columna que contiesey todos los elementos
distintos de cero dB; y I'; concatenados en una columna. Ned nimero de casosdy
una matriz deN filas que contiene 1's en la primera columna yNdgas de elementos
dey; y X3 que tienen coeficientes distintos de cero asosiatidas columnas restantes.
El vector (\Nx1) y; contiene los\ valores dey; en la muestra y; es un vectorNx1) de
valores dey;.. De este modo se puede reescribir (2.27) como:

i YZi Aj + ;. 22)

El método de Minimos Cuadrados Ordinario (OLS) s@gropiado para (2.28)
porque en la mayoria de los casos al menos algerasdvariables e#@; va a estar
correlacionada con;. La Unica excepcion va a serZiconsiste enx's perfectamente
medidas X; = &) o X's ey's perfectamente medidag € 7) donde lag’s tampoco estan
correlacionadas cofi. En una situacién diferente a ésta, el método @t&Rluce
estimadores de (2.28) que son no consistenteser8bargo, el método de Minimos
Cuadrados en dos etapas (2SLS) provee un estiroadsistente d4; alternativo.

El 2SLS requiere de variables instrumentales (I\¢ajaZ;. Las IV’'s deben
cumplir las siguientes condiciones:

(a) estar correlacionadas cdn

(b) no estar correlacionadas can

(c) ser suficientes en cantidad de modo de disponal menos tantas IV’s
como el numero de variables explicativas en el etecho de la
ecuacion.

Generalmente, el conjunto de potenciales Vs estaddo por lay's y lasx’s
que no estan incluidas eh (excluyendo, por supuestoyg. Las excepciones son las
variables erZ; que no estan correlacionadas cgrya que estas variables pueden servir
como VIs. Las variables exdégen&s pueden ser un ejemplo de IVs que pueden
aparecer en el lado derecho de la ecuacion (2.27).

Para chequear la condicién (a) se pueden obsexsalrelaciones muestrales
entre las IVs potenciales %;. La condicion (b) es mas dificil de estableceropler
estructura del modelo completo es esencial paraaia@ Considerando qug es igual
a (1 - Bey - I'd1 + (), IVs deben estar no correlacionadas con cada aoempe de esta
variable compuesta. El térmie; excluye a las/'s que dan escala a las variables
latentes y que tienen un impacto distinto de cerg,.eAdemas, debido Be;, no se
puede emplear como Vs a lgs que tienen errores de medicidn correlacionados ¢
aquellasy's en yi que aparecen en la ecuacign

El términoI'd; excluye como variables latentes a ¥ que dan escala a las
variables latenteg’s y que tienen un impacto distinto de cero yn Asimismo,
cualquierx con errores de medida correlacionados con aquéfiague aparecen en la
ecuaciony; no puede ser IV. Finalmente, el térmifienu; elimina cualquiera de lass
como IV que se correlacione cgn Esto significa, por ejemplo, que Igs que son
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indicadores de;'s que aparecen luego @geen una “cadena causal’ no son elegibles
para ser IVs.

La condicidn (c) garantiza que haya suficiente idadtde IVs para permitir la
estimacion del modelo. Sin imposicion de otrasri@sbnes, esta regla de conteo es
una condicion necesaria para la identificacion e garametros en (2.27) y para el
empleo de la estimacién 2SLS.

Suponiendo que se colectan todas las Vs elegjdesZ; y una columna de
unos en una matriZ; deN filas, la primera etapa de 2SLS es hacer unasegreleZ;
enV; donde (2.29) provee el estimador de los coefiegent

(VV)VZ,, (2.29)
Se formezi como:
2i =V, (\/ivi )_]Vizi , (2.30)

La segunda etapa es la regresion por minimos Cieslr@rdinarios de; en 2i de
modo que

A, A

A=(ZZ)Zy,. (2.31)

La ecuacion (2.31) clarifica la importancia y lacesidad de tener suficientes
IVs como se describe en condicién (c) para las 8fflay menos IVs que variables con

coeficientes distintos de cero, entonZ;sva a ser una matriz de rango incompleto y no
va a existi(Z,.Z;)™.

Bollen y Bauer (2004) presentan un método par&licsion automatica de las
variables instrumentales, describiendo un algoriyirsu implementacion esoftwares
estadisticos de uso comun. Los autores enfatizanaguVI implicadas en el modelo
estan determinadas por el modelo, y que un modelorriecto lleva a una seleccion
incorrecta de las VI.

Para emplear el método de estimacion de variablssumentales se debe
comenzar por particionar el vector de la variallgepvada en tres partes:

X =|Xg (2.32)

el vectorxa es un vectorrnl) y contiene las variables observadas que prouean
escala a las variables latenteses una de lag’s no incluida erxa, y Xc contiene todo
el resto de variables eliminandoxa y Xg. EI modelo de medida es

X, I

X=|Xg || kg |E+8 (2.33)
XC AC
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dondel, es una matriz identidadyn) para las variables observadas que proveen las
escalas parg, »s es un vector (I¥ que contiene los coeficientes para variablgse

influencianxg, y Ac es una matriz §(—n -1) xn) de los coeficientes restantesxge El
vectorxc contiene las variables instrumentales para unacému El estimador IV para

As es
)\‘IB

(SacSc I S e S (2.34)

dondeS; son las matrices de covariancia muestraleisyde Las variables que estan en
Xg Y Xc rotan dependiendo qué coeficientes son estimados.

Siguiendo el paso anterior se IIegeAx. Para los estimadores 0, y @,

Hagglund (1982) demuestra que para una mA dada, el valor d ®s que minimiza
la discrepancia entre la matriz de covariancia mnaileS y la matriz de covariancia
implicita £(0) de acuerdo a los principios de los minimos cuadrad

N

di®s) = (1 —D*D) g (2.35)

donde D es igual a A, (Alex)-lAlx, “*"gignifica multiplicacion elemento por
elemento, yg es un vector columnaXl) formado por los elementos de la diagonal de

(S — DSD). Los elementos de afuera de la diagona®;2son ceros. Usan®;, de
(2.35), Hagglund demuestra q(i)ées igual a

~ A A L oA, ~ ~ A, A -1
d=(AA,) A,(s-6,)A,(AA)) (2.36)
Finalmente, la matriz de covariancia impli(Z(é) es
L0)=A DA +0O, (2.37)

Una vez que se tiene la matriz de covariancias lparaariables latenteg § &)
se puede aplicar los procedimientos IV o0 2SLSairdd a la matriz de covariancia de la
variable latente como si fuera una matriz de cavaia de variables observadas. Esto
lleva a estimaB y I'. Un estimador d@ es parte de la matriz de covarianciajdet.
Finalmente, un estimador d€es

¥=(-B)L, (I-B) -T'®I (2.38)
2.7.2.2 Pasos en la secuencia

Una vez que se tienen los valores iniciales dpémametros, se debe establecer
el criterio para moverse de un valor al siguieasto es, d6® a0, El criterio basico
es que, en la medida que se avance a través dedersia®d’, 0, ..., 0" los valores
de la funcion de ajuste deben declinar, con laifumde ajuste en un minimo pa4.
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Idealmente, en cada pas®¥{’) es menor que B(), donde F(-) representa el valor de
la funcién de ajuste en los valores dados en laoaSin embargo, aunque las
funciones de ajuste sean buenas, no siempre decrem®tonicamente.

oF,,
El gradiente de la funcié—aé, juega un rol en la mayoria de los
procedimientos de minimizacién. Para un vec@irde estimadores de parametros
desconocidos, el val0®® para muchos de estos procedimientos es

90" =90 —CcOg" (2.39)

. oF ~ .
dondeg®” es el vector gradient a'\é; en 8V, y C" es una matriz definida positiva.

Muchos de los métodos de minimizacién se distinquarsu eleccién de la mati@".
La eleccion mas simple es una matriz identidacb Esta al método del descenso mas
abrupto ¢teepest descentSe puede ajustar el “largo del paso” multipldac” por
una constante (por ej. 1/2) para alterar el cambésgultante er®”. Las mayores
desventajas de este método son que es muy lemt@y muy sensible a los cambios de
forma que [y puede tomar.
Otra eleccion par&€® es la inversa de las derivadas parciales seguestses
1

2

= ~
la inversa de la matriz hessiana, dg Eon respecto & o Léaﬂ en 0. Esta

eleccion esta basada en una expansion de la sefiaydor de [ de 0 alrededor de
0" . La principal desventaja de este algoritmo de NavRaphson es que se requiere la

primera y segunda derivadas dg_Fon respecto 0. Asimismo, los requerimientos
computacionales son grandes ya que la inversasddeldvadas parciales segundas es

calculada en cada paso. En gen«8**? es determinada por

-1
i _ao | O°F, oF
00 =90 —| = ML |: ’ML:l 2.40

{aeae} 90 (2.40)

SAS, en sus procedimientos CALIS y TCALIS emplea uariedad de algoritmos no-
lineales de optimizacion para estimar los pararsegndre los que se encuentran los dos
mencionados arriba. El criterio de calcular el gratk lleva mayor tiempo de
procesamiento que emplear el valor de la funciécelgular la matriz hessiana mucho
mas tiempo y memoria que el método del gradiesfge@almente cuando hay muchos
parametros para estimar. Lamentablemente, lasct&cnide optimizacion que no
emplean la matriz hessiana requieren mas iterasigreon generalmente mas lentas.
Asimismo, las técnicas que no usan la matriz heassmn menos confiables porque
pueden terminar en un éptimo local en vez del Gpuiobal.
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2.7.2.3 Criterio de finalizacion

Existen varios criterios de finalizacion de lagadteones. Por ejemplo, si la
diferencia en la funcion de ajuste de una iteraeida siguiente es menor que algun
valor muy pequefo, se pueden parar las iteraci@ashay muy poca diferencia entre
las estimaciones de los parametros de una iteradi@drsiguiente, se dice que el método
converge. Se pueden, también establecer limitesl @dmero de iteraciones o en el
tiempo de procesamiento.

2.8. Errores estandar aproximados

Con excepcion de la estimacidon por minimos cuadratmponderados, los
errores estandar aproximados pueden ser calcutatos los elementos de la diagonal
de la matriz

~_h ()4

donde la matri+d es la matriz hessiana aproximada de F evaluadiasezstimaciones
finales, yN es el tamafo de la muestra.

Si la matriz de correlacion o covariancia dada iagusar, el software SAS
ofrece dos formas de calcular la inversa geneddizie la matriz de informacion, y, por
lo tanto dos formas de calcular los errores estadedos estimadores implicitamente
restringidos, los valores del estadistigolos indices de modificacion. Una forma es la
inversa de Moore-Penrose y otra es la inversa G2piimera forma calcula un
estimador del espacio nulo usando una descompogieidos autovalores. La segunda
forma es producida barriendo las filas y columnagalmente independientes y
llevando a cero las dependientes.

2.9 Bondad de Ajuste del Modelo

Los coeficientes estimados y la fuerza de las asmres requieren ser
cuidadosamente examinados. Las medidas para eehlapste del modelo pueden ser
agrupadas en medidas globales y medidas indivisluale

La evaluacion de la bondad del ajuste global pasantodelos de ecuaciones
estructurales no es tan directa como en otrasc&EtnNo se ha desarrollado en SEM
una Unica prueba que sea la que mejor describetad de las predicciones del modelo.
En su lugar, los investigadores han desarrolladmvanedidas de bondad de ajuste,
que, cuando se usan en combinacion, evallan dagsulesde tres perspectivas: ajuste
conjunto, ajuste comparativo respecto a un modake ly la parsimonia del modelo
(Hair et al,, 1999).

Ninguna de las medidas que se presentan en ebtgotra&on excepcion del
estadistico de/, tiene un contraste estadistico asociado. Aunguéasm sugerido
algunas lineas maestras, no existe una pruebautdyspkl investigador debe decidir en
Gltima instancia si el nivel de ajuste alcanzadogbanodelo es aceptable.
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Como se menciond al comienzo del capitulo, la legétde la estructura de
covariancia es quE = X(0). Las medidas de ajuste globales ayudan a eval@sstas
hipdtesis es valida y si no, a medir la desvia@otreX y X(0). ComoX y X(0) son
parametros poblacionales desconocidos, se exarsumigontrapartes muestral&sy

X(0). La matrizS es la matriz de covariancia muestral usu¢X(0) es la matriz de
covariancia implicada evaluada en la estimaciéf dae minimiza, ya seat, FeLs 0

FuLs, Y que puede ser abreviada coXo
Practicamente, todas las medidas de ajuste globalucranS y X. Estos

indices evallan qué tan cerca &stie X de diferentes maneras. La principal ventaja de
las medidas de ajuste global es que evaluan ellmtatal y que pueden indicar fallas
gue no son reveladas por el ajuste de los compemedel modelo (ecuaciones y
estimadores de parametros). Una de las limitardegue no pueden ser aplicados a

modelos exactamente identificados ya que, en ggtc®n,S siempre es igual X . En

modelos sobreidentificados es posible §uwilifiera deX por lo que se puede probar si

las restricciones que llevan a la sobreidentifiagon vélidas. Una segunda limitante
de las medidas de ajuste globales es que puedmir diél ajuste de los componentes
del modelo. Por ejemplo, el ajuste global puedébseno, pero los estimadores de los
parametros pueden no ser estadisticamente sidgivifisa pueden tener signos opuestos

a lo esperado. Asimismo, el ajuste globa X!/e/ S no indica qué tan bien las variables

explicativas predicen a las variables dependierRes. estas razones no se pueden
emplear las medidas de ajuste global aisladas slemledidas de ajuste de los

componentes del modelo.

2.9.1 Medidas de ajuste global

Las medidas de bondad de ajuste global evallamaglogen que el modelo
conjunto (modelo estructural y de medida) prediee ntatriz de correlacion o
covariancia observada. No se hace distincion ackrch el modelo de ajuste es mejor 0
peor en los modelos de medida o estructural.

2.9.1.1 Residuales

Cuando la hipotesis de la estructura de covariamsacierta, la matriz
poblacional de covariancia de los residudlesX(0) es una matriz de ceros. Cualquier
residual en la poblacién que sea distinto de cstd@iadicando que la especificacion del
modelo esta en error. Si bien no se cuenta direxttarcon las matrices poblacionales,

se tiene la contraparte muest®a X..
La matriz de residuales es la forma mas sencilta paaluar el ajuste global.
Las covariancias de residuales individuales spnr %), dondes; es el elementg-

ésimo erSy 9; es el correspondiente X1 Un residual positivo indica que el modelo
subestima la covariancia entre dos variables, masrque uno negativo indica que la
covariancia predicha es muy alta. Los residualésvioiuales, asi como la media y
mediana de sus valores absolutos pueden ayudatumeel ajuste del modelo.
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La situacion ideal es que todos los residuales esticanos a cero en un “buen”
modelo. Pero los residuales en la muestra puedesfesstados por varios factores: (1)
la diferencia entre& y X(0), (2) las escalas de las variables observada8) yaé
fluctuaciones del muestreo. El interés principatsplear los residuales para detectar
(1). Cuando ocurre quE # X(0), una o mas de las covariancias o variancias de las
variables observadas no esta siendo exactameuwlielmegor el modelo.

La segunda causa se refiere a que las magnitudes desiduales individuales y
su media son alterados si las variables obsenesias medidas en diferentes unidades.
Un residual grande puede ser debido a una var@idervada con unidades de escala
gue tienen mucho mayor rango que el de otras Jasab

Una solucién simple es calcular los residualesadedrrelaciones:

i = T 2.42)
donderj es la correlacién muestral entre las varialésima yj-ésima, yfi es la

predicha por el modelo correspondiente. Empleaaditefinicion de correlaciéi’i es
;i - ~ A A
?ﬁﬂ, donde; es el elementg-ésimo deX y Ji y 9 son las variancias de las
variablesi-ésima yj-ésima, respectivamente, de la matriz. Comg i vande - 1 a +
1, los residuales de correlaciones tienen un rée@ico de - 2 a + 2. Un valor cercano
a estos limites indica serios problemas de ajlsteresidual de correlacion deberia
estar muy cerca de cero para que el modelo sedesasbien ajustado. A su vez, la
media y la mediana de los valores absolutos deekiduos también permiten evaluar la
magnitud general de los residuales.
El tercer factor que afecta a los residuales dadastra y los residuales de las
correlaciones, es el error de muestreo. Aun cuadhdoX(0) sea cierta, la magnitud
esperada de los residuales de la muestra deperdsn Bajo condiciones generales

adecuada$ converge & y ) converge &(0) en la medida en qu¥ se va haciendo
mayor. Similarmentes - X converge & - X(0) cuandoN— oo. Para un modelo dado,
(sj - %) tiende a ser menor cuanto mayor es la muestrawfBy, 1982). La
implicancia de esto es que, al juzgar residualesygestras mas pequefas, se esperan
residuales mayores (en el promedio) que cuandxamiean residuales en muestras
grandes, siendo el modelo verdadero en ambos casos.

Joreskog y Sorbom (1986) proponen nesiduo normalizadajue provee una
correccion aproximada por estos efectos de tamafioukstra y diferencias de escala.
La expresion es:

(Sj - OAEj )
(@6, +37)INT"

residuo normalizade (2.43)

El numerador es el residual y el denominador esia cuadrada de su variancia

asintotica estimada. Los mayores valores absoldeodos residuales normalizados

indican los elementos; peor ajustados del modelo. Joreskog y Sorbom {1988
sefialaron que la variancia asintotica estimadd dere@minador tiende a ser muy alta.

Esto implica que los residuales normalizados sonom@s que una variable normal

estandar.
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2.9.1.2 Prueba dg?

Browne (1974, 1982, 1984) provee una justificaggara emplea\ - 1)Fg s 0
(N - 1)Fm. como estimadoreg® basado en principios de minimos cuadrados
generalizados. La hipoétesis nuldg: X = X(0), significa que la especificacion de los
parametros fijos, libres y restringidos ap ®, ©; es valida. BajdH, se estiman por
ML los parametros libres y restringidos en esasriogs los que, junto con los

parametros fijos, comprenden las matriA,; @, y 5. Luego, se form £ (= Z(8)),

gue es la matriz de covariancia predicha de lasbles observadas en la muestra bajo
Ho. El logaritmo de la funcién de verosimilitud, L, corresponde a esta hipétesis nula.

Cuando se evalua é?ny):“. ,elInLyes
InL, = —NT_l{ In‘f:‘ﬂr (i‘ls)} (2.44)

La expresion (2.44) es el numerador de la pruebaadgente de verosimilitud.
Para formar el cociente de verosimilitudes se riecagsa hipotesis alternativel;. Se
busca unaH; en la que la funcion de verosimilitu;, esté en un maximo. Urtd,
menos restrictiva puede ser cX2sea cualquier matriz definida positiviai. se emplea

ScomcX, el InL; esta en su valor maximo. Ignorando las constamtdevantes de la
funcidn de verosimilitud pand,, el InL,, es

Inle—NT_l{ In|S|+tr(Slg}

=-NT_1{ In|g+(p+q)} (2.45)

La expresion (2.45) es el logaritmo natural delameimador del cociente de
verosimilitud.

La hipotesisH; no es informativa en si misma, ya que no repraseimtgun
modelo en el sentido que lo hadg La eleccidén ded; de modo qu<i= S provee un
estandar de ajuste perfecto contra el que compigrar

El logaritmo natural del cociente de verosimilitlrd{Lo/L,), multiplicado por -
2 se distribuye como una variabfeuandoH, es verdadera W(- 1) es grande. En este
caso

1

—2In(ij =-2InL, +2InL,
L

=(N —1)[In‘):“.‘ +tr(ﬁ‘.'18)] ~(N=1)[ In|g+(p+d)]
=(N —1)(In‘i‘+tr(i_18)—|n|5|—(p+CI)) (2.46)
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Como puede observarse la expresion entre paréneg46) es la funcidén de
ajusteFy, de (2.15) evaluada en S5r La expresion (2.46) muestra qid 1) veces

la funcion de ajusté&y. evaluada er® estd aproximadamente distribuida como una
variabley’. Los grados de libertad son (L) g)(p + g + 1) —t, donde el primer
término es el numero de elementos no redundanteS dadasp + g variables
observadas, yes el numero de parametros libre®en

A diferencia de las pruebas de hipétesis en regmegara la prueba dé, en
este caso, la hipotesis nitg es que las restricciones Endadas por el modelo son
validas. Por esta razén, cuanto mayor sea el palerla prueba mayor sera el ajuste del
modelo.

Existen algunas consideraciones que se debendrreerenta en el empleo de la
prueba de/. La aproximacién dg’.supone que: (1) las variables observadas tienen
distribucion Normal multivariada, (2) se analizaratriz de covariancia, (3) la muestra
es suficientemente grande, y (4) la hipdtesls X = X(0) se cumple en forma perfecta.
En la practica, uno o0 mas de estos supuestos stados. Considerando el primer
supuesto, Browne (1974, 1982) muestra dlie {)Ru. Y (N - 1)Fs.s son estimadores
¥*.cuando las variables observadas no tienen excesit@sis. En muchas situaciones
practicas es comun encontrar variables no normadesexcesiva curtosis. Browne
(1984) sugiere que distribuciones leptocurticagaltea muchos rechazos incorrectos de
la hipotesis nula. Por otro lado, si los datoseremna distribucion platicurtica, el
andlisis puede fallar en rechazar modelos de gpadiee (Anderson y Gerbing, 1988).

El segundo factor que puede influenciar la pruebg @s si se emplea la matriz
de covariancia o o la matriz de correlacién enndllisis. Existe cierta discusion sobre
este punto. Por un lado, Jéreskog y Sérbom (1988jifiestan que el estimadgf.no
es fidedigno cuando se analiza la matriz de caida Por otro lado, basado en un
trabajo de simulacion, Boomsma (1983) establecebqiee condiciones de invariancia
estandarizando las variables observadas a unaei@ride 1 no afecta a la estimacion
y’.para la bondad de ajuste. La “condicién de invai& es violada cuando, por
ejemplo, las cargas de los factores o variancibsrd® son forzados a ser iguales.

Con respecto al tercer factor, McQuity (2004) dastda importancia de
determinar el tamafio minimo de la muestra de meduabtener una potencia estadistica
adecuada para un modelo dado, previo a la colec@aatos. Schreibet al (2006)
mencionaron que, a pesar de que el tamafio de @muestesario depende de la
normalidad de los datos y del método de estimaqid® se emplee, el tamafio de
muestra de aceptacion general es de 10 veces erouta parametros libres estimados
en el modelo. Lamentablemente, en los modelos decemes estructurales una
muestra muy grande resulta en un estadigfiomn tal potencia que puede demostrar
significancia estadistica cuando existen solo élifeias triviales entre las covariancias
predichas y observadas. De este modo, la pruebapleede resultar en el rechazo de
modelos que parecen ajustar bastante bien el m@hrlaik et al., 1989). Por otra
parte, Boomsma (1983) en su trabajo de simuladifiere que el estimadgf. (N-
1)FuL no es fidedigno para muestras menores a 50 y fendm 100 o0 mas casos.
También en un trabajo de simulacion, Anderson ybiagr(1984) encuentran grandes
desviaciones entreN{1)Fy_ y la variabley’ en muestras pequefias (<100). En ambos
estudios, esta desviacion de yhaesulta frecuentemente en demasiados rechazaes de |
hipotesis nula.

Finalmente, el cuarto factor que afecta la aprogiaray”.es que se asume glie
= X(0) es exactamente cierta. En general, no se esperauea descripcion exacta de la
realidad. El objetivo es mas modesto, en el semt@que si el modelo que lleva)
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ayuda a entender la relacion entre las variabldsgga una tarea razonable en la
correspondencia con los datos, se puede considemao parcialmente validado. El
supuesto de que se ha identificado al proceso @xpme genera los datos no puede ser
aceptado. Sin embargo, la pruebaytise deriva de una comparacién entre un modelo
hipotéticoH, conHs, que es un modelo de ajuste perfecto. Un ajusteqte puede ser

un estandar inapropiado, y un estimagfaalto puede indicar lo que ya se sabe, idye

se cumple aproximadamente pero no en forma perfecta

En sintesis, la prueba gétiene ventajas y desventajas como medida resumen
del ajuste del modelo. Cuando el tamafio de la mauest adecuadamente grande, se
analiza la matriz de covariancia, las variableseplzlas no tienen excesiva curtosis y
Ho es verdadera, entonces
(N - 1)Fy. es una buena aproximacién a una varigbladecuada para pruebas de
significancia estadistica. Sin embargo, si una e deestas condiciones son violadas,
entonces la prueba gépierde algo de su valor. Por esta razon, se resataique se
trate al estadisticg®’.como un indice de bondad de ajuste general percomm una
prueba estadistica en el sentido estricto (Joregkddrbom, 1988). En este sentido, es
conveniente suplementar la pruebayfleon una serie de otros indices de bondad de
ajuste. En algunos casos, estos indices pueddamreweajuste relativamente bueno adn
cuando la prueba gé.haya resultado en el rechazo del modelo.

Como se menciond, la prueba usual de ajuste eradtovariablemente falsa en
situaciones practicas y seguramente va a ser regaa la muestra es suficientemente
grande. En este sentido, Steiger (2004) reflexam®aca de la conveniencia de evaluar
gué tan bueno (o qué tan malo) es el modelo cantarvalo de confianza, en lugar de
probar que el modelo ajusta en forma perfectag&tei Lind (1980) desarrollaron el
error de aproximacion cuadratico medio (RMSEA)eHatice es una medida de ajuste
aproximado:

F 1
RMSEA=_ may ——-——,0 )
\/ df N-1 j (2.47)

Los limites inferior y superior del intervalo denfianza son calculados
empleando la distribucién acumulada dg?lao-centradab(x/ A, df) = a, conx = (N -
1)F, 4. satisfaciendo
O(X A, df) = 1- @/2), y Ay satisfaciend@(X/ Ay, df) = (@/2):

. _ A A
(RMSEA; RMSEA) -N(N e ,\/(N ~Da j (2.48)

2.9.1.3 indices de ajuste incremental
Uno de los indices de ajuste mas populares es ejuste normado (NFI)
propuesto por Bentler y Bonett (1980) como altévaz la prueba®

F-F

b

m

NFI =
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_Xe-x
=40 _Am 2.49
Xz (2:49)

En (2.49)F, es el valor de la funcién de ajuste de un “modese” yF, es el
valor de la funcion de ajuste para el modelo deipétesis F puede seFy., FoLs O
Fuls). La férmula alternativa cogf es, a veces, computacionalmente mas conveniente.

Es equivalente a la otra formula, cXe siendo el estadistiog.para el modelo base y

X el correspondiente al modelo propuesto.

El modelo base puede ser el nulo, en el que sotorsgideran las variancias de
las variables observadas. Los valores del NFI vwafl d 1, con valores mayores a 0.90
indicando un ajuste aceptable del modelo a lossd&iste indice puede ser interpretado
como la proporcion de la covariacion observada epi@xplicada por un modelo de
medida o estructural dado (comparado con un mageeral nulo), o como la mejora
“incremental” en el ajuste del modelo propuestoetacion a uno base.

Una limitante del NFI es que no tiene en cuentgytaslos de libertad. El valor
deF., puede ser reducido agregando parametros, en famélaga al incremento def
en la regresion cuando se agregan parametros alonde X+ (o Fy) con muchos
parametros estimados y mucha complejidad nuncaagemy casi siempre es menor
que eXm correspondiente a modelos mas parsimoniosos guieeen subconjuntos de
estos parametros. El modelo complejo va a tenédkirmayor ain con menos grados
de libertad.

Bollen (1988) citado por Bollen (1989) propone umadificaciéon de NFI que
disminuye la dependencia tiede la media de la distribucion de este indice g/ tipne

en cuenta los grados de libertad,.d8e lo conoce como indice de Ajuste No Normado
Delta2 (NNFI):

___FR-F,
R, [df, /(N -1)]

_ Xo ~Xm
Xe —df,

NNFI

(2.50)

El razonamiento en que se basa (2.50) es que @ gaperado (Xm es el
estandar de mejor ajuste. Si la distribucion deldistico para el modelo probado es la
y‘aproximada, entonces su esperanza es igualaRdfra un modelo correcto, el

numerador /sz_/Yr?']) es en promedio)?bz‘dfm), donde Xv es el promedio de}?

. =2 . . . .,
correspondiente al modelo base. En ger Xy ino sigue una distribucioffya que se
sabe que el modelo base es demasiado restrict@yo.ciertas condiciones puede seguir
una distribuciény®no-centrada. Si lo que se espera para un modefectores, en

promedio, Xo - df,) esta expresion provee un estandar alternativeekbque comparar
()(b2 ‘anq). Estas dos expresiones deberian ser iguales promledio en un modelo
correcto. El Xo reemplaza ¢Xs en el denominador de (2.50) porque es el Unico

estimador disponible ¢ Xx . )
Otra medida de ajuste es la propuesta por Boll886l conocido como Indice
Normado Rho1:
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0= (%fbj _(F%fmj
(e

(X%fbj 2_ (X%fmj (2.51)
P

Los modelos que tienen menores funciones de ajosterelativamente, pocos
parametros tienen maypy que modelos con el mismo ajuste pero especifinasionas
complejas. Como el valor mas bajo que puede téinas 0, el valor mayor que puede
tomarp; es 1.

Bentler (1989) propuso un indice de ajuste conocioimo indice de Ajuste
Comparativo (CFI) que compara los valores de/4dsl modelo propuesto y del modelo
bajo independencia considerando los grados dedibele ambos modelos:

P 2 _
cFl =1- " ~df, )
max(x, —df,.,0)

(2.52)

donde el subindice 0 indica el modelo bajo indepeaid.

La seleccion del modelo de base afecta las medelaguste presentadas arriba.
Cuanto mas restrictivo es el modelo de base, nesjal ajuste del modelo propuesto
con relacion al de base. Esto tiende a inflar ldices incrementales de ajuste
comparados con los correspondientes a un modddaskemenos restrictivo. Una de las
formas de disminuir este problema es siempre rapettajuste del modelo con el que
no considera factores.

2.9.1.4 Otras medidas de ajuste
Joreskog y Sorbom (1986) proponen un indice de dmbrak ajuste (GFI),

considerando, también un GFI ajustado por los grade libertad para modelos
ajustados por . :

tr [(i'ls— |)2}
tr [():Tls)z}

_q_| (P+a(p+ g+1) |+, _
AGFI, =1 { T }Eﬂl GFl,, ] (2.53)

GFly,, =1~ (2.52)

El GFly. mide la cantidad relativa de las variancias y canaias ers que son

predichas po):“.. El AGFIu. ajusta por los grados de libertad de un modeéivel al
namero de variables observadas. Para un valor dad®Fl,. y (p+q), AGF
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beneficia a los modelos mas simples, con menosngdirds. Ambos indices llegan a un

maximo de 1 cuand8= X.
Mulaik et al (1989) proponen el indice de bondad de ajust@atsimonia
(PGFI) como una modificacion del GFI que tiene eenta la parsimonia del modelo:

df
PGFI = =M GF|
df, (2.54)

donde dfi, son los grados de libertad del modelo propuestalfy son los
correspondientes al modelo bajo independencia.

El PGFI emplea el mismo factor de parsimonia quéndice de ajuste de
parsimonia normado de Bentler- Bonett (Jaetes, 1982). La parsimonia se define en
la consecucion de mayores niveles de ajuste pdogta libertad utilizado (un grado de
libertad por parametro estimado), por lo que esal@e una mayor parsimonia. Valores
elevados de PGFI son deseables y su uso principaiste en la comparacion de
modelos con diferentes grados de libertad. Si beeexisten niveles recomendados de
ajuste, cuando se comparan modelos, se proponererifas de 0.06 a 0.09 como
indicativas de diferencias sustanciales entre logetos (Williams y Holahan, 1994)

Joreskog y Sérbom (1986) proponen indices similpega modelos ajustados
conFy.s, y Tanaka y Huba (1985) para los ajustados ¢ps F

Otro indice propuesto esICritico (CN) de Hoelter (1983):

2 sy
_ X’critico

CN 1 (2.55)

donde ely? critico es el valor critico de la distribucigf con los grados de libertad
correspondientes al modelo probado y un nivel geifstacion dadoF es el valor de

FmL OFgLs, enSy X . CN da el tamafio de muestra para el cual el wérllevaria al
rechazo dédp con un dado nivel de significacion. Hoelter (1988yiere como punto de
corte el valor CN> 200. ComoN no entra en la formula de CN, su valor es el mismo
para uny?® critico y valorF dados para todos los tamafios de muestra. Sin gmbar
cuandoHy es valida,F tiende a 0 cuandbdl aumenta y la media de la distribucién
muestral de CN aumenta cdh Bollen y Liang (1988) demuestran que puede acurri
una asociacion positiva también en algunos modahkisespecificados. Asi, CN puede
llevar a una evaluacion del ajuste excesivamenwny&a en caso de muestras
peguenas.

Una medida de ajuste frecuentemente empleadaessaglisticg® dividido sus
grados de libertad. Su justificacion esta dadayme] valor esperado de la variapfe

2
es igual a sus grados de libertad. De modo XA: estima cuantas veces su valor

esperado es el estimadgt cuando K - 1)Fy. 0 (N - 1)FgLs se aproximan a una
distribuciény®. No existe un consenso de cuél es el valor patauan ajuste, llegando a
valores de 2 0 3 0 menos (Carmines y Mclver, 198%ja valores de hasta 5.

Tres indices que comparan el ajuste de modelosesdmdice de Akaike (1974,
1987), el criterio consistente de Akaike (Bozdogk®87) y el criterio Bayesiano de
Schwarz (Schwarz, 1978; Sclove, 1987). El indicAkktke es:

AIC = x2 - 2df (2)56
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donde df es el numero de grados de liber X \es el valor del estadistigd para el
modelo probado.

El criterio propuesto por Bozdogan (1987) es preferpor algunos
investigadores al de Akaike:

CAIC = x2 —df (In(N) +1) (2.57)

El indice de Schwarz es, también, una modificadeélrcriterio de Akaike y es:
SBC= x2 —df In(N) (2.58)

La recomendacion es elegir aquel modelo con el mealr de cada uno de estos
criterios. Los tres indices penalizan los modelos muchos parametros, y CAIC y
SBC, ademas, ponderan los grados de libertad dogatitmo del tamafio de muestra,
por esta razén son considerados medidas de agig@rsimonia.

Otro indice cercano al AIC es el indice Esperadval@acion Cruzada (ECVI)
de Browne y Cudek (1989, 1993). El ECVI es realmemt parametro que se estima por
el estadistico:

c=F|sx(6)]+ N2£1 (2.59)

donde F(S,Z(f)) es el minimo valor de la funcién de ajustegs el nimero de
parametros W es el tamafio de muestra.

Mientras que AIC fue derivado de la teoria de imfacién, ECVI es una medida
de la discrepancia entre la matriz de covariamolicada de acuerdo al modelo en la
muestra analizada y la matriz de covariancia quesperaria en otra muestra del mismo
tamafno. De este modo, ECVI evalta la bondad ddgeagse conseguiria el modelo
estimado en otra muestra del mismo tamafio (Ka@a60). Cuando se comparan
varios modelos, el menor ECVI estimado indica etlelo de mejor ajuste.

2.9.2 Medidas de Ajuste de los componentes del méale

Como se menciond anteriormente, se pueden obtesigtados sin sentido para
los parametros individuales junto con buenas medittaajuste global. Asimismo, las
medidas resumen no son siempre aplicables. Paralosogkactamente identificados, la

matriz X es siempre igual 8, por lo que e}? es cero. Por estas razones es fundamental
examinar los componentes del modelo.

2.9.2.1 Estimadores de los parametros

Generalmente, el signo y la magnitud de los pamr@seesconocidos eky, Ay,
vy, @, O3, O, son de interés. El primer paso en el examen desliimadores es observar
gue éstos tengan sentido. Los coeficientes estaadas pueden ser Utiles en la
comparacion de efectos cuando las variables ol#sva latentes tienen diferentes
unidades de medida. Si las estimaciones de losmefmds, estandarizadas o0 no
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estandarizadas se alejan mucho de lo esperad@qdtesis puede ser defectuosa o el
modelo puede estar mal especificado. Otro de tpwside una mala especificacion del
modelo es la aparicion de una solucion impropia. d@uciones impropias se refieren a
estimaciones muestrales que toman valores impsséinlda poblacion. Un caso comun,
conocido como “caso de Heywood”, es cuando lasamaias son negativas. Otra
situacién que puede ocurrir es cuando la corrateeidre dos variables es mayor que 1.

Las soluciones impropias pueden ser causadas parsds factores. El
parametro poblacional puede ser un valor acepfaie que esta cercano al limite de
los valores admisibles. En estas situaciones lanasibn puede tomar un valor
inadmisible debido a fluctuaciones del muestreoa Worma de controlar esto es
verificar que esos valores limite son razonables ggos parametros. Por ejemplo,
preguntarse si es posible que las variables invadlas tengan una correlacion perfecta
o que la variancia del error sea cero. Si estaguptas no pueden contestarse
afirmativamente, pueden existir otras explicaciopesa que ocurran este tipo de
resultados.

En primer lugar, la muestra pudo haber sido unastmaeatipica poco probable.
En segundo lugar, la matriz de covariancia (cotiélg analizada pudo haber tenido
valores atipicos outliers) u observaciones influyentes que llevaron a medida
asociacion distorsionadas de las variables obsasvdth estos casos se pueden seguir
distintas estrategias. Una es re-estimar el moctahola restriccion de que ninguna de
las variancias del error sea negativa. Otra egjiieats eliminar la variable con variancia
negativa. Finalmente, otra posible accion es ignefavalor negativo y considerarlo
esencialmente 0. El problema de eliminar una dedaables observadas es que puede
llevar a un modelo no identificado a menos quegsegaen restricciones adicionales.
Sin duda, uno de los primeros controles que sendedadizar en estos casos es verificar
que no existan valores atipicos o influyentes caleeliminarlos, solucionan el
problema.

En trabajos de simulacién, Boomsna (1982) y AndergoGerbing (1984),
encontraron que, en modelos correctamente esaic los valores impropios eran
mas posibles bajo algunas de las mismas condicorefievaban a la no convergencia
en la estimacion de los parametros. Especificamentestras pequefias y dos variables
indicadoras por variable latente conducian a veid@megativas.

2.9.2.2 Prueba de hipotesis para los coeficientes

Los errores estandar de los estimadores presen&wnof.8), pueden ser
empleados para probar si un parametro es iguata dgonstante. (6, es un estimador

de un parametro, cc& como valor del pardmetro segun la hipétesis niS; el error
estandar asintotico del estimador, entonces seepiogthar un estadistico de prueba
como:

-6
< 49)

El cociente (2.60) se aproxima a un estadigiddajo laHo: 6, = 0, el estimador
ML o GLS aproximadamente dos veces su error estaagiatético se considera
significativo al nivel de significacion de 5%.
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Una situacion frecuente en la que los errores datano son fidedignos es
cuando se analiza la matriz de correlacion en ldgala de covariancia (Boomsma,
1983).

2.9.2.3 Matriz de correlacién asintotica de los a@stadores de los parametros

Una transformacion de la matriz asintética estind@l&ariancia-covariancia de
los estimadores de los parametros provee la masiiztotica de correlacion de los
estimadores de los parametros. La transformaciomasa en la definicion de la
correlacion como el cociente de la covariancia dg \hariables y el producto de sus
desviaciones estandar:

. acov(éi ,éj )
a, =

%) \/ avar(@ )avar(é?j )

(2.61)

Si (2.61) se aplica a todos los estimadores dpdo@metros, resulta la matriz de
correlacion estimada. Correlaciones muy altas dofreestimadores de los parametros
son indicativas de severa multicolinealidad.

Del mismo modo que lo expresado en la seccidniantéa matriz asintotica de
correlacion es fidedigna en el andlisis de matriegovariancia pero no para las de
correlacion.

2.9.2.4R? de las variables observadas

Otra medida del ajuste de los componentes es ftieme de correlacion
multiple al cuadrado para cada variaklejue se calcula como:

2 _q_ var(9,)
Ri=l-—> (2.62)

donde J; es la variancia dg predicha por el modelo. La expresion (2.62) secapl
también a las variables observadas dependien}gsd las variables latentes endégenas
(7). Una forma directa de obtener Bf es simplemente elevando al cuadrado la
ponderacién estandarizada (coeficiente estandajiziedla variable.

La interpretacion de esta medida es similar a laadéalisis de regresion. El
coeficienteR? es un indicador de la fiabilidad de una variablidadora. Valores altos
de R? indican que una alta proporcién de la variancidadeariable es explicada por la
variable latente.
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2.9.2.5 Fiabilidad compuesta

El indice de fiabilidad compuesta refleja la cotesisia interna de las variables
indicadoras que miden una variable latente dadadayexpresado como:

ROXD
(ZAi)Z +Z (1_/]i2)

Fiabilidad compuestas

(2.63)

dond¢A son las ponderaciones estandarizadas para |ldhealadente; las variancias de

. . e 11\2
error asociadas con las variables indicadoraslselaa como 1(4)°.
Se considera que valores entre 0.6 y 0.7 son walorinimos aceptables
(Hatcher, 1994).

2.9.2.6 Variancia extraida

Fornell y Larcker (1981) presentan otro indice ideifidad llamado estimador
de la variancia extraida. Esta medida refleja latidad total de la variancia de los
indicadores tenida en cuenta por la variable latentrelacion a la cantidad de variancia
debida al error de medicion. Los mayores valoreldeariancia extraida se producen
cuando los indicadores son verdaderamente repatisest de la variable latente. Se
calcula como:

A
Zjiz +Z(1_ji2)

Varianciaextraida=

(2.64)

Este indice es muy parecido a la medida de lalifiabi compuesta pero difiere
en que las ponderaciones estandarizadas se elecaadiado antes de sumarlas. En
general se sugiere que el valor de la variancieaigle deberia exceder 0.50 para una
variable latente (Fornell y Larcker, 1981).

2.9.3 Comparacion de modelos

Frecuentemente, se ajusta mas de un modelo a$osasidatos, ya sea modelos
con muy diferente estructura o con diferencias menentre uno o dos parametros. Una
de las estrategias para realizar esto es compasavalores de los indices de ajuste
global, siendo preferibles, en este caso, las medjde tienen en cuenta los grados de
libertad. Sin embargo, esta comparacion no dejaedalescriptiva, estas medidas no
permiten probar hipotesis estadisticas.
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Si se opta por probar hipotesis para la comparag@modelos, existen tres
pruebas que son aplicables a modelos anidados:

(1) Prueba del cociente de verosimilitud (LR) o difeiarde?,
(2) Prueba del multiplicador de Lagrange (LM), v,
(3) Prueba de Wald (W).

2.9.3.1 Prueba del cociente de verosimilitud (LR)

Sean 6, el estimador ML para el modelo anidado restringigo &, el

correspondiente al modelo sin la restriccion. Edistico LR es:
LR=-2InL(6)-InL(4,)] (2.65)

que tiene una distribucigrf cuando el modelo restringido es valido. En la ficac se
calcula el estadistico LR como la diferencia efhiseestimadores?® usuales para los
modelos con restriccion y sin restriccion, con@hero de grados de libertad igual a la
diferencia de los grados de libertad de los dos elesd Por esta razén, LR es
cominmente conocido como la prueba de diferencig.dea expresién (2.65) es una
generalizacion de (2.46).

Una desventaja de esta prueba a nivel computacstsnalle dos modelos deben
estimarse para cada par de comparaciones. Estaritmino existe en las pruebas del
multiplicador de Lagrange y Wald.

2.9.3.2 Prueba del Multiplicador de Lagrange (LM)

La prueba LM compara el ajuste de modelos restosta menos restrictivos y
s6lo requiere la estimacion del modelo restrictikzb.estadistico LM esta basado en
olnL(0)/06, donde Ih.(0) es el logaritmo de la funcién de verosimilitud deodelo no
restrictivo. Esta derivada parcial denominpdatajes(), es el cambio en el logaritmo

de verosimilitud por cambios éh Los elementos no restrictivos 0, deberian tener

A

una derivada parcial nula, ya que el estimador Msuelve parz9, llevando las
derivadas parciales a 0. Sin embargo, los elemetec®0) correspondientes a los
pardmetros restringidos solo son ceros cuand@$asaciones se cumplen exactamente.

Sustituyendc®, por ® ens(0), el examen de las magnitudes de las desviacidele8
para los parametros restrictivos indica la validezas restricciones. Debido a que las
fluctuaciones en el muestreo llevan a valores agast de cero, aun cuando la
restriccion es valida, se requiere tener en cukntaariabilidad. En este sentido, el
estadistico de prueba empleado es:

LM =[s®)]17®,)6,) (2.66)

dond¢! (0,) = (-E[9°In L(6)/0000' ) evaluada ef, y S(®,) ess(6) evaluada en

0, . La distribucién de LM es ung con grados de libertad igual a la diferencia de
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grados de libertad de los dos modelos, el restoigtiel no restrictivo. Dada la relaciéon
entre . y el InL(0), el estadistico de prueba puede ser escrito como:

-1
N-1(0F 0°F oF

LM = ML ' E ML ML
(%) el )| (%) 2

dondef es evaluado eér )

2.9.3.3 Prueba de Wald (W)

La prueba de Wald (W) determina el grado en 0,ese aparta de las
restricciones impuestas en el modelo anidado.r@®@ain vector (x1), siendor menor
a la dimension fila d@, que contiene las restricciones en un modelo siwimgido. El
estadistico de prueba es

W:[r(ﬁu)] # '{acov(ﬁu)} m [r(ﬁu” (2.68)

00

u u

donder(®,) es'(®,) evaluado erd, y [aCOV(éu )} es un estimador de la matriz de
covariancia asintotica céu. El término entre llaves {-} es un estimador denlatriz de
covariancia asintotica f(éu). De este modoW es la inversa de la matriz de
covariancia asintotica de las restricciones im@msegor el modelo restrictivo, pre y
postmultiplicada po'(0,) evaluada €9, . Asint6ticamenta/ sigue una distribuciog?

con grados de libertad iguales al nimero de regtries en f(9,) cuando el modelo
restrictivo es valido.

Cuandc’(0,) consiste en una sola restricciondde 0, W es

W = é12

- avar(él) (269

dondeavar(f) es la variancia asintética estimada&,ey W tiene 1 grado de libertad.
La ecuacion (2.69) es el cuadrado de la variablemidbestandarZ, para probar la
hipotesis de un parametro. Es decir que se pueda la prueba de Wald como una
generalizacion de la prueba de Z usual.
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2.9.3.4 Medida de ajuste de la componente estructural del adelo

Como se ha mencionado, un modelo tedrico consestdod componentes, un
modelo de medida que describe la relacion entre@daables latentes y sus variables
indicadoras, y un modelo estructural que descrdee relaciones causales de las
variables latentes entre si. Los indices de bom#adjuste que se describieron hasta
aqui reflejan el ajuste global del modelo de medida estructural combinados. Sin
embargo, la mayor parte de los modelos tedricosiedman un pequefio numero de
variables latentes y un gran numero de variabld&cadoras. Esto significa que la
porcion correspondiente al modelo de medida, génerde, contiene muchos mas
paradmetros a ser estimados que la porcion estalcttm consecuencia, los indices de
ajuste global, tales como NNFI y CFI, estan muclas mfluenciados por el ajuste de la
porcién del modelo de medida que del ajuste deoteign estructural. De este modo,
podria ocurrir que la porcion correspondiente atehm de medida presentara un muy
buen ajuste por lo que las medidas de ajuste gfoleaain muy buenas, aun cuando
exista una mala especificacion en la porcion estracdel modelo. Como una solucion
a este problema, Mulaikt al (1989), proponen un indice de ajuste relativanaato
(RNFI), que refleja el ajuste s6lo de la porcionruegural del modelo, y no es
influenciado por el ajuste del modelo de medidairerpretacién es similar a la del
NFI, en que valores altos, cercanos a 1, indican lgs relaciones causales entre las
variables latentes establecidas en la hipétesigeproun buen ajuste a los datos. Se
puede calcular el RNFI como sigue:

Xe—X;

RNFI = ——5
Xo — Xn —(df; —df)

(2.70)

donde

2 . .

Xa = x* del modelo con variables latentes no correlaciasad
2 . ~

Xi = y* del modelo de interés

X2= 4 del modelo de medida
dfi = grados de libertad para el modelo de interés
df,, = grados de libertad para el modelo de medida

El modelo con variables latentes no correlaciongatadice que las variables
latentes no se correlacionan entre si.



Capitulo 3: ESPECIFICACION DEL MODELO ESTRUCTURAL P ARA LA
VALIDACION DE LA EVALUACION DE VACUNAS CONTRA BoHV- 1

3.1. Variables del modelo

En el desarrollo de un modelo para la evaluacidtagmtencia de una vacuna
para BoVH1 se busca verificar la concordancia deekpuesta de anticuerpos en
cobayos con la potencia de la vacuna en bovingpyesta de anticuerpos en bovinos)
y relacionar ambos datos serolégicos con la praiea la enfermedad y a la infeccion
en bovinos (eficacia de la vacuna). Este sistewaluora variables latentes ya que las
variables proteccion a la enfermedad, proteccifm iafeccion y la calidad de vacuna
no son directamente observables.

La situacion ideal es estimar el grado mleteccion a la infecciony a la
enfermedad evaluandola calidad de la vacunaa partir del nivel de anticuerpos
alcanzado por los bovinos y, mejor aun, por losagob.

Un animal estd protegido contra la infeccion siultesrefractario contra la
infeccidbn. En estos casos se dice que la inmunitaderida por la vacuna es
esterilizante ya que no permite el ingreso del svial organismo. No existen,
actualmente, vacunas contra BoVH1 que protejarradainfeccion en sentido estricto,
sino que se debe considerar a este tipo de protedeisde la perspectiva de distintos
niveles de proteccion.

Un animal protegido contra la enfermedad es aquela vacunado que al estar
expuesto al virus se infecta, el agente se mu#pdén su organismo y se establece la
infeccion latente y puede ser transmisor del vi8is.embargo, no presenta sintomas de
la enfermedad.

El concepto fundamental en este trabajo es laamhli@ la vacuna contra el virus
BoHV-1, causante de la Rinotraqueitis infecciosairie Este concepto presenta tres
dimensiones que originan tres variables latentespitoteccion a la infeccién y la
calidad asignada por el laboratorly ¢ &,, respectivamente) son dos variables latentes
exdgenas Yy la protecciéon a la enfermedgdeé una variable latente enddégena. La razén
para clasificar estas variables en exogenas y enddge basa en que no existe en el
sistema una variable que pueda ser causa de kEcpi@t a la infeccion. Por otra parte,
si un animal esta protegido contra la infeccidmmsprotegido contra la enfermedad. La
enfermedad es causada por la infeccién, pero posble el caso contrario. La calidad
asignada por el laboratorio estara relacionadalagoroteccion a la infeccion, pero
ninguna de las dos es causa de la otra. Para codgoreste punto de vista se debe tener
presente que la unidad de andlisis es el lote denaay no el animal, y que, como se
desea analizar a las evaluaciones seroldgicas @raluaciones alternativas a la
proteccion, se parte de que los animales que jpamien el desafio no son los mismos
gue son evaluados en el laboratorio. Estos ultiami®ales no han sido desafiados con
el virus.
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Se consideran 4 variables indicadoras de la pridteecla infeccion:

X1: cantidad maxima de virus excretado en un diaco ge excrecion en DICT50/ml
(dosis infecciosas cultivo de tejido 50% / ml)

Xo: tiempo en dias al inicio de excrecion de virygm#ir de la descarga

X3: duracion en dias de la excrecion de virus.

X4 area bajo la curva obtenida por la cantidad desvexcretado durante 14 dias a
partir de la descarga.

Estas variables son consideradas indicadoras gotaccién a la infeccidon
porque evaltan el nivel de virus que tiene el ahidsimismo, puede observarse que la
proteccion de un animal implica una menor probdadi de contagio del virus. Si el
animal excreta virus durante menos tiempo o satdidad de virus excretado es menor,
el animal tendra un mayor nivel de proteccion iafleccion y la probabilidad de que los
otros animales del rodeo estén en contacto coirued 8era menor. En este sentido, el
area bajo la curva de la cantidad de virus excoetd el tiempo, que tiene como
antecedente el trabajo de Parrefial (2010a), se presenta como una variable resumen.

Como indicadoras de la proteccion a la enfermedadossideran 5 variables
observadas o manifiestas:

Y1 presencia y severidad de la rinitis (descargalnesn tipo de secrecion, serosa,
seromucosa, mucopurulenta) medida como puntaje.

Y,: el tiempo desde la descarga hasta el pico de dadeen dias

Y s duraciéon de sintomas en dias

Y 4. temperatura del animal (total de dias con hipenies.

Ys: area bajo la curva obtenida por el puntaje dersgad durante 14 dias a partir de la
descarga.

La proteccion a la enfermedad interesa, basicameetzle el punto de vista
economico de la produccién animal. Si el anima psbtegido contra la enfermedad no
desarrollara (o lo hard en menor medida) los signsstomas de la enfermedad, adn
siendo portador sano del virus. La ausencia deslotomas de la Rinotraqueitis
infecciosa bovina permite que el animal no se emceafectado en su produccion. Del
mismo modo que con la variable proteccion a lactifn, en este caso, también, se
pueden considerar niveles de proteccion a la erefdach

Para la representacion del constructo calidad a@euna asignada por el
laboratorio se emplean como indicadoras 4 varialdegitulos de anticuerpos medidos
por ELISA y seroneutralizacién en bovinos y cobayos

Xs: Titulo de Ac. por ELISA en bovinos
Xe: Titulo de Ac. por seroneutralizacion en bovinos
X7: Titulo de Ac. por ELISA en cobayos
Xg: Titulo de Ac. por seroneutralizacion en cobayos

La técnica ELISA Enzyme-Linked ImmunoSorbent Adsae¢ basa en la
deteccidon de un antigeno inmovilizado sobre una $&dida mediante anticuerpos que
directa o indirectamente producen una reaccion cpsaducto, por ejemplo un
colorante, puede ser medido por espectrofotomdidaneutralizacion viral (SN) se
define como la pérdida de la infectividad de unisjmpor la reaccién del mismo con un
anticuerpo especifico. Si bien varias pruebas ELIfs®ron desarrolladas para
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determinar los anticuerpos para BoHV-1 y demostraer mas sensibles y especificas
gue la prueba de seroneutralizacion (OIE, 2008hanifset al, 2004), esta Ultima sigue
considerandose como la técnigpld standard para su empleo en pruebas de potencia
de vacunas (OIE, 2008; CFR, 1985).

La proteccion a la infeccion no solo es de intgréssu relacion causal con la
proteccion a la enfermedad sino, también, porqomocse menciond antes, un animal
adecuadamente protegido contra la infeccion tieeeomprobabilidad de diseminar el
virus al rodeo. La calidad de la vacuna asignadeaeptaboratorio es, en realidad, una
forma alternativa de evaluar la vacuna sin tenerdpsafiar a los animales destino con
el virus. Por esta razén, de comprobarse una éelaftierte con la proteccion, se
constituye en un método econémico para calificana vacuna. Por otra parte, si bien
los cobayos no desarrollan la enfermedad, prodan&aouerpos para el virus BoHV-1
al ser vacunados.

3.2. El modelo de ecuaciones estructurales para la vaidion de un método de
evaluaciéon de vacunas

Para la modelizacion de las relaciones de las hlasainvolucradas en la
evaluacion de la vacuna bovina se consideran lescdmponentes de las ecuaciones
estructurales. El primer componente es el modelaadable latente:

n=718&+{ (3.1)

donden, es la variable latente aleatoria endégena, questencaso es un escalar <
proteccion a la enfermedad); es la variable latente aleatoria exdgena praiacaila
infeccidn;y, es el coeficiente para los efectosédeenn. El disturbio{ se asume que
tiene esperanza igual a ceroJE€ 0] y que no esta correlacionado dgn

El segundo componente del sistema general es edlmdd medida:

YAy +e (3.2)
XAxE + O (3.3)
donde
A Ay | &, ]
y2 /]ll 82
Y=1Ys Ay =Ap| 7 :|.’71] £=\& 3.9
Ya Mg &,
LYs | A | & |
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%] A 0] 9, ]
X, A, 0 o,
X A 0 0,
X A, O g J,
x=| "4 A=t g=| M 8=t (3.5)
X 0 A $2 s
Xe 0 A %
X, 0 A, o,
| % | |0 A K23

Losy (5x1) yx (8x1) son vectores de variables observada$5x1) y Ay (8x2)
son las matrices de coeficientes que muestranldaida dey conn y dex cong,
respectivamente, ¥ (5x1) y 6 (8x1) son los errores de medicion paray X,
respectivamente. Los errores de medicién se supooarrelacionados cany ¢ y
entre si. Las esperanzas dg 6 son iguales a ceray, &, y y X se escriben como
desviaciones de sus medias. Es necesario considerartodelo alternativo que sea
menos restrictivo en el establecimiento de la noetacion entre errores para las
variables indicadoras de la calidad de la vacumdgboratorio. Se debe tener en cuenta
gue las determinaciones de anticuerpos por ELIS#ernpneutralizacion se realizan
sobre el mismo animal bovino o cobayo.

Para emplear el modelo general se debe espeadfigaatron de elementos en
cada una de las matricas, Ay, @, ¥, O; y O;--

La E(€8’) constituye la matriz de covariancia de las Jalga exdgen:S; y se

simboliza con la letra griegh. La E(5S"), ¥, en este caso es un escalar ya que hay una
sola variable latente enddgena siende la variancia de la variablg; que no esta
explicada por las variables explicativas incluidada ecuaciér®; es la E€ €’) (matriz
de covarianza (¢) y @ es la Ed &) (matriz de covarianza 8). ®; y ©®; son
matrices diagonales, con las variancias de logesroorrespondientes en la diagonal
principal. En el caso del modelo alternativo lagac@nzas entre los erroresy g no
son restringidas a 0.

La matriz de covariancia de las variables lateat@genas®, puede escribirse
como:

A
P =
[@1 %j (3.6)

Las ecuaciones (3.1), (3.2) y (3.3) pueden reptasmngraficamente mediante
el diagrama de senderos (Figura 3.1).
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Figura 3.1 Diagrama de senderos de las relaciones entrablasien la evaluacion

vacunas contra el virus Bol-1
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La matriz de covariancia de las variables obses;X esta formada por

submatrices segun (3

Z - yy yX
)2 Xy )X XX
donde
0.2
n
2
UYZ Y1 Uyz
— 2
Zyy 9%y Tyy, 9y
2
O-Y4 Y O-VA Y2 YaYs o Ya
2
L UYs Y1 UYs Y2 Y5 Y3 g Y5 Ya g ¥%_|

(3.7)

(3.8)
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_ 0_51 _
0-)(2 X1 0-52
Jx3x1 ax3x2 0-53
¥ W= ax4x1 ax4x2 Jx4x3 0-54 , (3 . 9)
st Xt stxz Ux5x3 Ux5x4 0-><5
st X1 Uxexz Ux6x3 Ux6x4 st X5 O-fs
Ux7 X1 Ux7x2 0-X7 X3 0-X7 X4 Ux7 Xs Ux7x6 0-57
| O-Xﬁxl 0-)(8)(2 0-X8X3 0-X8X4 O-Xﬁxs 0-)(8)(6 0-X8X7 o-fs B
JX1Y1 JX1Y2 JX1Y3 JX1Y4 JXle
sz Y1 sz Y2 sz Y3 sz Ya sz Ys
UX3 Y1 UX3 Y2 JX3 Y3 UX3 Ya UX3 Ys
Z = Jx4y1 JXA Y2 JXA Y3 Jx4y4 JXA Ys
v | g o o o o (3.10)
X5Y1 X5Y, X5Y3 X5Y4 X5Ys5
Jxe Y1 Jxe Y2 JXG Y3 Jxe Ya axs Ys
JX7 Y1 JX7 Y2 JX7 Y3 JX7 Ya JX7 Ys
_st)h UXsYz Jx8y3 Ux8y4 ngys |
Yy Xy = Xyy'

Como se demostrd en la seccion (2.4) del capittieriar, se puede escribir la
matriz de covariancia como una funcion de los patéss del modelo. De este modo se
tiene que:

Zyy(0) = Ey)
= E[dym+e)(n’ Ay + &)

=A, (LA, + O, (3.11)

Xyx(0) = Eyx’)
= E[Ay 71 +€)( Ax & + )]
=Ay E(71 &) AX
=Ay E[(y11é1+ (1) €] AY

=Ay y11 (P11 D12) Ay (3.12)
Xux(0) = EXX)

= E[A€ +8)( & Ax + )]

=Ay E@g’) A+ Os

=AcD A + O (3.13)

Escribiendo (3.11), (3.12) y (3.13) con el detalke sus elementos se llega a (3.14),
(3.15) y (3.16), respectivamente.
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3.3. Experimentos y medicion de variables

La aplicacion del modelo presentado en la sec8idnse bas6é en una serie de
experimentos que llevé a cabo un grupo de investigadel Instituto de Virologia del
INTA de Castelar (Parrefiet al, 2010a). Este estudio incluyé un total de 553illosy
de ambos géneros de entre 6 y 12 meses de edasl deas Aberdeen Angus, Hereford
y sus cruzas. Los ensayos de vacunacion fueronucaus en 12 establecimientos de la
provincia de Buenos Aires, Argentina, selecciondedmdeos sin historia previa de
vacunacion contra el virus. Como la infeccion poH®-1 es endémica en Argentina,
las vacunas fueron evaluadas en animales serovegate rodeos libres del virus, y
también en bovinos seronegativos y seropositivoodeos endémicos para considerar
la variabilidad de la poblacién real. En los ensagonducidos en establecimientos
endémicos, los animales positivos y negativos fuetistribuidos aleatoriamente de
modo de obtener valores medios y variancias sieslde titulos de anticuerpos (Ab) al
inicio del estudio. En cada ensayo, los bovinogdinevacunados con dos dosis de
vacuna distanciadas 30 dias entre si segun recaeiénddel marbete de cada una de
las 22 vacunas comerciales probadas, por via sarEaitcon dosis de 3 a 5 ml. Las
vacunas formuladas especialmente para la validai@bmodelo, llamadas “vacunas de
referencia”, fueron aplicadas siguiendo las misg@ss e intervalos de tiempo que las
vacunas comerciales. Las muestras de sangre paextdaccion de suero fueron
obtenidas por puncion de la vena yugular o coccigeas 60 dias post-vacunacion
(dpv). Se incluyeron placebos y animales no vacosmiacbmo controles que fueron
expuestos a condiciones ambientales similares deldgs bovinos vacunados. Solo se
considerd como valido para el analisis el ensayel gue no existido seroconversion en
los bovinos controles. La mayoria de los experioefitieron llevados a cabo como
ciegos (veterinario, laboratorio).

Para el desarrollo del modelo de animal de labdmatse emplearon 497
cobayos Cavia porcelluy, SiS Al, de alrededor de 350-400 g de peso. lsaes
fueron vacunados con dosis distanciadas 21 dia$a pda intramuscular o pata trasera.
La dosis administrada a los cobayos fue 1/5 delmeh de la dosis dada a los bovinos.
La extraccion de sangre se realizo a los 30 diasgoanacion via puncion cardiaca
bajo anestesia, siguiendo las recomendaciones déABRCpara bienestar animal
(Leenaarst al, 1999).

Las evaluaciones del titulo de anticuerpos sezewah empleando las técnicas
de seroneutralizacion (SN) y un ELISA indirectodaino se describe en Del Medieb
al. (2006) y Romerat al (2000). El ensayo de neutralizacion de virus asam este
estudio es el considerado como la prueba tradicmi&old Standard”. Las muestras
seronegativas recibieron el valor arbitrario de00BI titulo de anticuerpos de cada
muestra fue en lqg del reciproco de la dilucion maxima de suero coa densidad
Optica corregida ORse Los resultados de ELISA fueron normalizados esaundo los
valores corregidos de OD como porcentajes de ucoucontrol de suero altamente
positivo (PP%) incluido en cada plato y en cadaidarde ELISA. La validacién de los
ensayos cumplio las normas ISO/IEC 17025.

Para estudiar la relacion entre la dosis y lauesfa seroldgica, se formularon
tres conjuntos de vacunas oleosas, del tipo agit#aque contenian concentraciones
crecientes de BoHV-1, cubriendo el rango desdeallld TCIDsy/dosis, y dos vacunas



59

con 1§ TCIDsy/dosis, junto con concentraciones fijas del viragdrainfluenza bovina

tipo 3 y el virus de diarrea viral del bovino. Lastigenos virales fueron inactivados
mediante etilenamina binaria y las vacunas fuemsmdiladas en un equipo piloto a
escala. El adyuvante empleado en la formulaciésistba en una mezcla de 0.67% de
Polisorbato 80, 2.1% de Sorbitan 80 Monooleato Y%/de aceite mineral en una
proporcion aceite:agua de 60:40. Cada conjunto abeinas fue formulado con una
diferente dilucion del mismo lote de antigeno ques fpreviamente diluido o

concentrado de modo de obtener la concentracidoantigeno (Ag) deseada. Estas
vacunas de concentracion conocida de antigeno sEignan como “vacunas de

referencia” y fueron empleadas para estimar lascdevcalibraciéon

dosis-respuesta en bovinos y cobayos. Cada conpimteacunas de referencia fue
probado en dos experimentos independientes ded®yinobayos.

Los ensayos de desafio, en los que los bovinosriuaoculados con el virus, se
llevaron a cabo en el CICV como se describié en &aret al (2000). Bovinos
seronegativos fueron vacunados con vacunas quarhaluio clasificadas como “muy
satisfactorias” o “satisfactorias” de acuerdo prlzeba serolégica de bovinos y cobayos
(Lopez et al, 2007; Parrefiet al, 2010a). Los animales que recibieron el placebo
fueron considerados como inoculados con una vatumaatisfactoria”. Grupos de 6
bovinos fueron vacunados con dos dosis de cada&adistanciadas 30 dias. A los 90
dpv los animales fueron desafiados por via int@naen el virus BoHV-1 a una
concentracién de 18 TCIDsyml. Los animales fueron monitoreados por infecqon
desarrollo de la enfermedad. La infeccion del vsasmidio por la duracion y el pico
excretorio del virus y por el area bajo la curvdadexcrecion durante 14 dias luego del
desafio (AUCI). La enfermedad fue evaluada poruacion y severidad de los signos
clinicos de IBR y por el area bajo la curva derlspncia de los signos clinicos durante
los 14 dias posteriores al desafio (AUCs). Ambasasarbajo las curvas fueron
calculadas empleando el software MedCalc® versibri.1.0. En el Cuadro 3.1 se
presentan las medidas descriptivas de las variae#das.

Todos los ensayos descriptos hasta aqui fuereadids a cabo de acuerdo a un
disefio que no contemplaba un analisis multivarigdmenos aun, el analisis de un
modelo de ecuaciones estructurales. Por esta raedresentaron algunas dificultades
para el empleo de la base de datos original entegiajo. Por un lado, fue bajo el
namero de lotes de vacunas, que, ademas de seeagtaplen los ensayos de dosis-
respuesta (evaluacién serologica), también fuaracuiados en los ensayos de desafio.
Por otro lado, un grupo de bovinos provenientertede los campos que participo del
ensayo de desafio no respondio a vacunas conaalia de antigenos, comportandose
de modo distinto al resto de los bovinos vacuna&to®s ensayos de dosis-respuesta, y
también a los cobayos que si siguieron el patromedpuesta de esos ensayos. Esta
situacion resulté especialmente seria debido a bamero de animales que participo
del desafio. Un tercer inconveniente fue que laabé hipertermia o dias con
hipertermig contemplada en el modelo tedrico como variabldicadora de la
proteccion a la enfermedad, no fue medida en Isayas de desafio.

La base de datos original se dividié en dos paiganodo de analizar la relaciéon
de las variables serolégicas en cobayos y los bevitel campo 3 (animales no
respondedores) y el resto. En el Cuadro 3.2 semas los resultados del andlisis de
regresion para SN y ELISA. En este cuadro se ageegmalisis de regresion de las
respuestas serolégicas de bovinos y cobayos qummesponden a los ensayos con
desafio. Los resultados del coeficiente de detexonm fueron bajos en el andlisis de
los animales del Campo 3, contrastando con los alitores obtenidos, tanto en el resto
de los animales ensayados junto con el desafio cemdos ensayos para dosis-
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respuesta. Asimismo, se observa que las pendidetestos dos uUltimos grupos son

similares.

Cuadro 3.1: Medidas descriptivas de las variables manifeesa la base de datos

original
. NUumero de Media} M(—;‘d'iana
Variable : (Desvio (Minimo-
animales . Lo
estandar) Maximo)
X1 46 5.72 6.40
Pico excretorio(DICT50/ml) (1.77) (0.00-7.50)
X5 46 5.30 5.00
Dias hasta el pico excretorio (1.40) (0.00-8.00)
X3 46 5.28 5.00
Duracion de excrecion del virus (dias) (2.17) (0.00-10.00)
, . X4 g 27.97 25.78
Grrii bajo la curva de excrecion de 46 (13.36) (0.00-56.40)
Y1 46 2.67 3.00
Pico de severidad (0.82) (1.00-4.00)
Y, 46 6.24 6.00
Tiempo hasta pico de severidad (dias) (3.37) (2.00-16.00)
Y3 46 9.61 8.50
Duracion de sintomas (dias) (3.83) (4.00-17.00)
2 46 10.74 10.00
Puntaje a los 14 dias (4.13) (2.00-21.00)
] Ys 46 19.85 19.00
Area bajo la curva de severidad (9.72) (4.50-42.00)
Xs 51 2.20 2.20
Titulo de Ac por ELISA en bovino (1.14) (0.60-4.01)
Xe 43 1.55 1.69
Titulo de Ac por SN en bovino (0.80) (0.44-2.86)
X7 43 1.87 2.10
Titulo de Ac por ELISA en cobayo (0.88) (0.60-3.00)
Xg 45 2.68 3.01
Titulo de Ac por SN en cobayo (1.24) (0.60-4.60)

Cuadro 3.2 Resultados del analisis de regresion de las hiasaseroldgicas de los
cobayos en funcion de bovinos del Campo 3 (anintal@gspondedores) y del resto

Animales Camoo ELISA SN

ensayados P bo” | b¥ | CMEY | R? bg by |[CMEY]| R?
Ensayos | Campo 3} , o5 | 0e2| 021| 040 1.47 | 048 015| 0.35
con (n=20)

desafio (Rnefth) 014 | 082 020| 08F-022 | 1.11| 003| 098
(EnrfSag’)os sin desafl g43| 115 o046| 077 004 | 1.10| 008| 0.0

(1) Ordenada al origen

(2) Pendiente (3) Cacdalmedio residual
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En base a estos resultados se decidio corregivdlmses serolégicos de los
cobayos a partir de los de los bovinos del CammmBleando las estimaciones del
analisis de regresion del resto de los animaldsidas en los ensayos con desafio. El
programa SAS empleado se presentd®nLos resultados del andlisis de regresion de
los valores seroldgicos de cobayos con valoreggmios se presentan en el Cuadro 3.3.

Cuadro 3.3: Resultados del analisis de regresion con losreal seroldgicos de
cobayos simulados

ELISA SN
bo'” b, CME® R bo b, CME® R
0.08 0.92 0.14 0.83 -0.20 1.07 0.04 0.95

(1) Ordenada al origen (2) Pendiente  (3)dCado medio residual

Como las variables que miden proteccion, tanto anfecciéon como a la
enfermedad, aumentan en la medida en que la pr@edisminuye (por ejemplo, pico
excretorio de virus o puntaje pico de severidag)viriables indicadoras de proteccién
se multiplicaron por -1 previo al analisis de maofacilitar la interpretacion de los
resultados. Luego de excluir los casos incomple®salculd la matriz de covariancias
que se presentan en (3.17).

[ 2.101

0.606 1.453

1171 1263 3.491

13.325 6.419 17.357 142.236

1.028 0430 0921 9.745 1.188

0.566 0.404 0.788 6.103 0.616 0.553
S=| 0.853 0.447 0.960 9.187 1.044 0.539 1.088 (3.17)
0.668 0.455 0.899 6936 0.705 0599 0.616 0.664
0.363 0.127 0.32 3438 0.235 0.063 0.290 0.087 0.617
-1.671 0.717 0.491 - 0.222- 0.518 0.328 0.066 0.349 0.873 10.576
-1.226 -0.014 1.903 10.473 0.794 0.309 1.128 0.278 0.904 6.996884

2511 -0.034 2710 26.867 2.347 1214 2099 1325 1909 0.32826 15.923
| 0.762 1785 7.316 50.705 3.264 1507 3.462 1.563 4.364 43.2B.644 24.018 89.703

Antes de emplear los promedios y la matriz de Gamaias como parametros
para una simulacion de una muestra de una pobladtémal multivariada, se estudio
la presencia de valores inusitadost{iers) de los datos originales. Si bien es posible
analizar este tipo de valores en cada variable eangdb, por ejemplo, un grafico de
Tallo y Hoja, la deteccidn de valores inusitadogtidimensionales resulta un problema
de solucion no tan sencilla. Bollen (1989) recomé&rformar una matrizZ de
dimension Nx(p + ) conteniendo todas las variables observadas &scdbmo
desviaciones de sus medias y luego definir unaizi&tN de la formaA = 2(2'2)z".

La diagonal principala; mide la distancia del caseesimo de las medias para todas las
variables. Tiene un rango de 0 a 1, de modo quaesimas cercanos a 1 indican la
mayor distancia y valores cercanos a 0 indicanlguservacion estd muy cercana a

. - N - 7
los promedios para todas las variables. zi & es igual ap + g, el nimero de

variables observadas. Esto significa que el valomedio deg; es p + g)/N. Siguiendo
la recomendacion de Bollen (1989), se puede compadag; con este valor medio
para juzgar su magnitud relativa. EI Cuadro 3.4tieae los valores de la diagonal
principal de la matriA y sus valores relativos a la media. Si bien nersmntraron
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valores extremos que pudieran ser influyentes,ugaaglo sumo un valor fue 2 veces la
media deg;;, se decidié excluir los valores cuyo vatgrsuperara a 0.55. Se recalculo la
matriz de covariancia y las medias a partir deuleva base de datos. La nueva matriz
de covariancia se presenta en (3.18). Se obselyanas diferencias entre las matrices
con y sin los casos extremos. Se decidio empleéaridgma matriz de covariancia para

la simulacién de la muestra como matriz de covaréapoblacional.

[1.129

0.148 0.741

0.931 0.661 2.953

9.241 3.101 15.646 128.612

0.809 0.171 0.842 9.294 1.069

0.516 0.188 0.677 6.043 0.583 0.501
S=| 0.663 0.216 0.893 8.784 0.943 0544 0.995 (3.18)
0.611 0.217 0.769 6.810 0.662 0.552 0.605 0.619

0.176 0.100 0.372 2850 0.145 0.132 0.157 0.135 0471

-0.677 1.453 1671 6.943- 0.35+ 0.03# 0.064 0.060 0.730 8.315

-0.327 -0.027 2597 16.942 0.825 0.479 0.998 0404 0.692 4.383319

1422 -0.542 3.218 25289 1.934 1332 1642 1398 1.464 0.72686 14.849
| 0.590 1.153 8.155 55860 2.508 1.786 2.414 1.653 3.520 61.28.463 22.894 88.546

Cuadro 3.4: Resultados del analisis de regresién con losreal seroldgicos de
cobayos simulados

Observacion aji a;il i
1 0.150 0.454
2 0.170 0.515
3 0.300 0.909
4 0.677 2.051
5 0.188 0.570
6
7
8
9

0.136 0.412
0.199 0.603
0.124 0.376
0.246 0.745

10 0.183 0.554
11 0.153 0.464
12 0.226 0.685
13 0.249 0.754
14 0.286 0.867
15 0.281 0.851
16 0.329 0.997
17 0.309 0.936
18 0.237 0.697
19 0.176 0.533
20 0.235 0.712
21 0.408 1.236
22 0.310 0.939
23 0.412 1.248

24 0.200 0.606
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25 0.401 1.215
26 0.467 1.415
27 0.316 0.958
28 0.657 1.991
29 0.485 1.470
30 0.494 1.497
31 0.633 1.918
32 0.326 0.988
33 0.651 1.973
34 0.368 1.115
35 0.450 1.364
36 0.563 1.706
37 0.268 0.812
38 0.383 1.161
39 0.355 1.076

3.4. Procedimiento de simulaciéon

A partir del vector de medias y la matriz de comacia se simulé una muestra
de 200 observaciones de una distribucion normativaulada empleando un macro
desarrollado para SAS por Lingling (2006) que ses@mta erA2. En la muestra
obtenida, los valores de las variables serolégge=serados menores a 0.30 fueron
considerados con ese valor. Del mismo modo, losreslde puntajes mayores a 0
fueron considerados 0. Se simularon 15 muestramidas de la misma poblacidén
multivariada empleando distintos niumeros aleatocm®o semillas. La base de datos
final fue analizada segun el modelo propuesto eamgle los programas des.

3.5. Estrategia de analisis

El analisis que se sigue en este trabajo corregpanth procedimiento en dos
etapas recomendado por Anderson y Gerbing (1988)edte enfoque se comienza
desarrollando un modelo de medida que ajuste dileptante los datos. En esta etapa,
se permite que cada variable latente covarie coa gaa de las otras variables latentes,
es decir que las tres variables latentes son #atadmo exdgenas, covariando entre
ellas. El analisis en esta etapa es, esencialmemtanalisis factorial confirmatorio. Si
el modelo de medida inicial es inadecuado, se geasivariables o se eliminan para
lograr un mejor ajuste. Una vez que se ha desatimkl modelo de medida aceptable,
se continda con la segunda etapa en la que segpeliefiodelo tedrico en si mismo. En
esta etapa se fijan en 0 las covariancias entrgdaables latentes que, en este caso,
corresponden a la Protecciéon a la Enfermedad y Rrdéeccion a la infeccién y se
establece el camino causal de la variable Proteecié Infeccion hacia Proteccion a la
Enfermedad que va a ser probado. Si el ajuste dmlelm tedrico es bueno se
comprueban el modelo de medida desarrollado erirfeepa etapa y, al mismo tiempo,
el modelo estructural que es de principal inteé®égl modelo tedrico no es satisfactorio,
puede ser modificado para obtener un mejor ajuste.
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El nimero de variables manifiestas enddégeppsg 5 y el de exdgenay) s 8
y el numero de elementos libres y no restringido8 @) en el modelo planteado 8§,
por lo tanto

t<(1/2)p+q) (p+q+ 1) eneste modelo es 31< 91

Se cumple la condicion necesaria de identificacion.

Para verificar condiciones suficientes de iderdifion se siguen, en este trabajo,
procedimientos empiricos, repitiendo el andlisisiaga veces empleando distintos
valores iniciales de los estimadores de los parasmgtverificando que los estimadores
finales coincidan.

El método de estimacion de los parametros del hnodmpleado es el de
Maxima verosimilitud, calculando las estimacionagiales mediante la técnica de
Minimos Cuadrados en dos etapas y variables insmtates.

El criterio de convergencia considerado es el dado el sistema SAS por
defecto, esto er =107°%() dondez esta dado por la precision de la maquina.

El criterio para moverse de un valor al siguiemtdaesecuencia, esto es, @fé a 6"
involucra la funcion gradiente y la inversa de latmz hessiana como se detallé en el
Capitulo 2.

3.6. Introduccion de datos

En este trabajo se empled la base de datos conguethprograma. El sistema
SAS permite agregar la opcion COVARIANCE en el pdaimiento CALIS para que
sea la matriz de covariancia la que se emplee ®ndlzulos. Si bien la prueba ge
generalmente, es igual, ya sea que se analicett&rda correlacion o de covariancia,
el analisis hecho a partir de la matriz de coriélapuede producir errores estandar de
los errores no validos dando pruebas de significatiadecuadas de los coeficientes y
otros parametros (Hatcher, L. 1994).



Capitulo 4: RESULTADOS

4.1. Modelo de medida

Siguiendo la estrategia de dos pasos mencionaéh @apitulo 3, se comenzo
evaluando el modelo de medida.

Como se partid de la simulacion de una distribudiénmal multivariada, no se
incluye en este trabajo el andlisis de la curtosi@simetria que confirmo las
caracteristicas de la distribucién de los datos.

4.1.1. Modelo de medida sin modificaciones

En una primera etapa se prob6 el modelo inicial tmotes las variables
manifiestas y considerando las tres variables tesetovariando entre si.

Las primeras paginas de la salida del programa Bal8yen la lista de las
variables enddgenas y exogenas y la forma generdhsl ecuaciones estructurales
definidas en las sentencias. Estas salidas ncesermian en este trabajo. Se verificé que
estos resultados coincidieran con el modelo prdpuéss siguientes paginas de la
salida contienen informacion descriptiva de lasades manifiestas y la matriz de
covariancia a ser analizada. En las paginas quersige presentan el vector de los
valores iniciales de los estimadores de paramewmo® asi también la historia de las
iteraciones que finalizan en la matriz de covaimngredicha y las matrices de
residuales, sin normalizar y normalizados, y tambié grafico de la distribucion de los
residuales normalizados. Para algunas de las estines iniciales se empleo el método
de variables instrumentales.

Como se menciond en el Capitulo 2, las medidagudéegoueden ser globales o
individuales. En la Figura 4.1 se reproducen |siltados de la prueba ¢y los
indices de ajuste global proporcionados por elnarog.

Figura 4.1: indices de ajuste global del modelo dmedida inicial

Covariance Structure Analysis: Maximum Likelihood Estimation

Fit Function 6.5111
Goodness of Fit Index (GFI) 0.5899
GFI Adjusted for Degrees of Freedom (AGFI) 0.3981
Root Mean Square Residual (RMR) 1.3344
Parsimonious GFI (Mulaik, 1989) 0.4689

5.

Chi-Square 1295.7064
Chi-Square DF 62
Pr > Chi-Square <.0001
Independence Model Chi-Square 3499.1
Independence Model Chi-Square DF 78
RMSEA Estimate 0.3162

65
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RMSEA 90% Lower Confidence Limit 0.3013
RMSEA 90% Upper Confidence Limit 0.3313
ECVI Estimate 6.8246
ECVI 90% Lower Confidence Limit 6.2354
ECVI 90% Upper Confidence Limit 7.4540
Probability of Close Fit 0.0000
Bentler's Comparative Fit Index 0.6394
Normal Theory Reweighted LS Chi-Square 899.2982
Akaike's Information Criterion 1171.7064
Bozdogan's (1987) CAIC 905.2107
Schwarz's Bayesian Criterion 967.2107
McDonald's (1989) Centrality 0.0458
Bentler & Bonett's (1980) Non-normed Index 0.5463
Bentler & Bonett's (1980) NFI 0.6297
James, Mulaik, & Brett (1982) Parsimonious NFI 0.5005
Z-Test of Wilson & Hilferty (1931) 29.3653
Bollen (1986) Normed Index Rhol 0.5341
Bollen (1988) Non-normed Index Delta2 0.6411
Hoelter's (1983) Critical N 14

Cuando los supuestos apropiados se cumplen (estonasstra grande y
distribucién normal multivariada) la pruefgaconstituye una prueba estadistica de que
el modelo ajusta los datos y por lo tanto se espenzalorp asociado alto. De acuerdo
a los resultados obtenidos el valor del estadistfices muy alto (1295.71, el cual,
dividido por los grados de libertad, es 20.9) canvalorp muy pequefio indicando un
ajuste global pobre. Como se indico en el Capifukxisten algunas consideraciones
que se deben tener en cuenta a la hora de arlakzassultados de la pruebgdeEntre
estas consideraciones estan las referidas al adgjonde la distribucion Normal
multivariada y al tamafio de muestra. Asimismo, & prueba se asume que el ajuste
entre la matriz de covariancia poblacional y larinan funcion de los parametros del
modelo es perfecto. Por esta razén, se complenetaitdlisis del estadistigdcon los
otros indices de ajuste. Como puede observarse Eigura 4.1, estos indices indican,
también, un ajuste pobre con valores bastante reere0.90. Las medidas de ajuste
global estan indicando la necesidad de considégana modificacién en el modelo. El
analisis de los residuales normalizados indicalgumeatriz de covariancia predicha por
el modelo se aleja mas de lo esperable por azkr amtriz de covariancia observada
(Figura 4.2).

Figura 4.2 Resultado de la salida del programa SAS con wvdlores de
residuales estandarizados absolutos mas altos

Rank Order of the 10 Largest Asymptotically Standardized Residuals

Fila Columna Residual
X7 X5 10.38095
Y2 X2 8.22826
Y3 X1 -8.02330
Y5 X1 -7.30049
Y2 X1 -7.10615
X5 X1 7.01706
Y4 X6 6.90014
X5 X4 6.78354
Y4 X8 6.46411
X7 X4 6.44250

Antes de analizar la modificacion del modelo, seepbaron los resultados del
ajuste de los componentes del modelo en forma itheat. Como primer paso, se
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comprob6 que el signo y la magnitud de los coeitei® estimados tuviesen un sentido
l6gico dentro del contexto del problema, asi coamhién se verificé que no hubiese
ningun error estandar de los coeficientes cercaraeso. En la Figura 4.3 se presenta la
salida del programa SAS con los coeficientes y sfadisticot de Student
correspondiente a la hipoétesis de nulidad de lefiaentes.

Figura 4.3: Coeficientes de las variables observadas y esiealt

Manifest Variable Equations with Estimates

X1 =  0.8632*F1 + 1.0000 E1

Std Err 0.0673 Lx1F1

t Value 12.8261

X2 = 0.2994*F1 + 1.0000 E2

Std Err 0.0577 Lx2F1

t Value 5.1896

X3 = 1.3577*F1 + 1.0000 E3

Std Err 0.1027 Lx3F1

t Value 13.2221

X4 = 11.7463*F1 + 1.0000 E4

Std Err 0.5684 Lx4F1

t Value 20.6653

X5 =  0.8183*F3 + 1.0000 ES5

Std Err 0.0602 Lx5F3

t Value 13.5915

X6 =  0.6529*F3 + 1.0000 E6

Std Err 0.0335 Lx6F3

t Value 19.5156

X7 =  0.7036*F3 + 1.0000 E7

Std Err 0.0577 Lx7F3

t Value 12.1864

X8 =  0.7270*F3 + 1.0000 E8

Std Err 0.0365 Lx8F3

t Value 19.9248

Y1 =  0.3516*F2 + 1.0000 Eyl
Std Err 0.0469 LylF2

t Value 7.5026

Y2 = 1.1699*F2 + 1.0000 Ey2
Std Err 0.1950 Ly2F2

t Value 5.9989

Y3 = 2.7851*F2 + 1.0000 Ey3
Std Err 0.2133 Ly3F2

t Value 13.0552

Y4 = 2.0572*%F2 + 1.0000 Ey4
Std Err 0.2393 Ly4F2

t Value 8.5960

Y5 = 9.2996*F2 + 1.0000 Ey5
Std Err 0.4633 Ly5F2

t Value 20.0745

Se puede observar que todas las variables soncadas por las variables
latentes que representan como lo indican los va&ldeclos estadisticasmayores a 2.
En la Figura 4.4 se presentan I8 que indican la fiabilidad de cada una de las
variables indicadoras. Se observa, en estos rdesltajue dos de las variancias de
errores son negativas. Antes de continuar con&isis\de este modelo, se observan los
indices de modificacion considerando la posibilidéel modificar el modelo para
mejorar el ajuste global. En este sentido, se dersion la prueba de Wald y los
multiplicadores de Lagrange.
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Figura 4.4: Fiabilidad de las variables indicadoras en el emdhicial

Varianza Varianza

Variable del error total R-cuadrado

1 X1 0.52974 1.27482 0.5845

2 X2 0.65784 0.74750 0.1200

3 X3 1.17235 3.01560 0.6112

4 X4 -7.05223 130.92257 1.0539

5 X5 0.38572 1.05527 0.6345

6 X6 0.00911 0.43533 0.9791

7 X7 0.41520 0.91019 0.5438

8 X8 0.0000708 0.52853 0.9999

9 Y1 0.38917 0.51278 0.2411

10 Y2 7.25641 8.62499 0.1587
11 Y3 4.83579 12.59243 0.6160
12 Y4 9.48504 13.71701 0.3085
13 Y5 -5.32395 81.15918 1.0656

Correlaciones entre variables exégenas

Varl Var2 Parametro Estimador
F1 F3 CF1F3 0.72934
F1 F2 CF1F2 0.49921
F3 F2 CF2F3 0.18428

En primer lugar, la prueba de Wald estima el cangicely” del modelo que
resulta de fijar un parametro en cero. La FiguEardproduce la prueba de Wald en la
salida del programa SAS.

Figura 4.5. Prueba de Wald para el modelo inicial

Test de Wald multivariante escalonado

----- Estadisticas acumuladas---- -Incremento de univarianza-
Chi- Chi-
Parametro cuadrado DF Pr > ChiSq cuadrado Pr > ChiSq
VARES 3.11915 1 0.0774 3.11915 0.0774

Los multiplicadores de Lagrange estiman la reducdél estadisticg? del
modelo que resulta de permitir que un parametroesémado quitando la restriccion
impuesta en el modelo. SAS provee dos tipos deigaatde estos multiplicadores; la
matriz Phi y la matrizGamma La primera matriz contiene indices para todas las
combinaciones posibles de variables latentes esiduales. Por otra parte, los indices
correspondientes a la matriz Gamma indican la aueweia de agregar un nuevo
sendero desde una variable latente a alguna iratizad

La Figura 4.6 contiene los valores de los multgadicres de Lagrange en orden
descendente de importancia. Los resultados erCestéro sugieren que el ajuste puede
mejorar si se estima la covariancia entre los esrasociados con las variables X6 y X8
(titulos de Ac por SN en bovinos y cobayos, respactente) en lugar de considerarla
nula.
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Figura 4.6. Multiplicadores de Lagrange en orden descenddmisportancia

Rank Order of the 10 Largest Lagrange Multipliers in _PHI_

Chi-
Fila Columna cuadrado Pr > ChiSq
E8 E6 206.84410 <.0001
E7 ES5 107.76088 <.0001
Ey2 E2 73.79972 <.0001
E7 E4 59.29377 <.0001
Ey2 El 56.23295 <.0001
E7 F3 55.42182 <.0001
E5 E4 54.56303 <.0001
E7 F1 53.98914 <.0001
E5 F3 50.68825 <.0001
E5 F1 46.89712 <.0001

Rank Order of the 10 Largest Lagrange Multipliers in _GAMMA_

Chi-
Fila Columna cuadrado Pr > ChiSq
X5 F1 49.60281 <.0001
X1 F2 49.19876 <.0001
X7 F1 47.35182 <.0001
Y4 F3 41.83059 <.0001
X1 F3 32.23262 <.0001
X4 F3 27.45335 <.0001
Y4 F1 19.50220 <.0001
X8 F2 15.50478 <.0001
X6 F2 12.70707 0.0004
X8 F1 10.00466 0.0016

La modificacién del modelo agregando senderos diesdeariables latentes a
las indicadoras de acuerdo al resultado de losipticétdores de Lagrange de la matriz
Gamma no parece una buena alternativa. Por un dégplegar simplemente el sendero
transforma a las variables indicadoras involucragfasariables complejas, afectadas
por mas de un factor. Por otro lado, cambiar eleende una variable latente a otra
tampoco es conveniente ya que no existe un susisitico para el cambio y, ademas,
todas las variables indicadoras fueron signifieetiven su relacién con el factor
correspondiente al modelo.

4.1.2. Modificaciones del modelo de medida

El modelo de medida se rescribié quitando la &€tn de la covariancia igual
a 0 de los errores de las medidas por seroneatradiz. La Figura 4.7 contiene los
nuevos valores de los indices para la evaluacibajdste global del nuevo modelo.

Figura 4.7: indices de ajuste global del modelo de medida comelacion de
errores

Fit Function 5.4061
Goodness of Fit Index (GFI) 0.6284
GFI Adjusted for Degrees of Freedom (AGFI) 0.4457
Root Mean Square Residual (RMR) 1.2655
Parsimonious GFI (Mulaik, 1989) 0.4914

Chi-Square 1075.8110
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Chi-Square DF 61
Pr > Chi-Square <.0001
Independence Model Chi-Square 3499.1
Independence Model Chi-Square DF 78
RMSEA Estimate 0.2891
RMSEA 90% Lower Confidence Limit 0.2741
RMSEA 90% Upper Confidence Limit 0.3044
ECVI Estimate 5.7304
ECVI 90% Lower Confidence Limit 5.1967
ECVI 90% Upper Confidence Limit 6.3044
Probability of Close Fit 0.0000
Bentler's Comparative Fit Index 0.7034
Normal Theory Reweighted LS Chi-Square 764.8793
Akaike's Information Criterion 953.8110
Bozdogan's (1987) CAIC 691.6136
Schwarz's Bayesian Criterion 752.6136
McDonald's (1989) Centrality 0.0791
Bentler & Bonett's (1980) Non-normed Index 0.6207
Bentler & Bonett's (1980) NFI 0.6925
James, Mulaik, & Brett (1982) Parsimonious NFI 0.5416
Z-Test of Wilson & Hilferty (1931) 26.6184
Bollen (1986) Normed Index Rhol 0.6069
Bollen (1988) Non-normed Index Delta2 0.7048
Hoelter's (1983) Critical N 16

En el modelo que incluye la correlacion de errol@sliferencia en el valor del
estadisticg/? con respecto al modelo que no incluye esa coitelaes de 219.9 y 1
grado de libertad de diferencia. Este resultadizénque la eliminacion de la restriccion
de la covariancia de los errores de las variablésy X8 igual a 0, permitiendo
estimarla en el modelo, produjo una mejora sigaiifi@ en el ajuste del modelo. En
este mismo sentido, se puede observar una disrdimdei los valores de los indices de
Akaike, Bozdogan y Schwarz y un aumento de lossaindices de ajuste. Los valores
de fiabilidad de la Figura 4.8 muestran un camhbitase variableX6 a X8, pero valores
similares en las otras variables. Se observa, ssimi que la estimacion de la
correlacion de los errores es alta.

Figura 4.8 Fiabilidad de las variables indicadoras en el @@don correlacion
de errores

Correlaciones miltiples cuadradas

Varianza Varianza

Variable del error total R-cuadrado
1 X1 0.56647 1.27482 0.5556
2 X2 0.66874 0.74750 0.1054
3 X3 1.25554 3.01560 0.5837
4 X4 -14.53939 130.92257 1.1111
5 X5 0.08518 1.05527 0.9193
6 X6 0.14874 0.43533 0.6583
7 X7 0.14239 0.91019 0.8436
8 X8 0.16311 0.52853 0.6914
9 Y1 0.38608 0.51278 0.2471
10 Y2 7.21582 8.62499 0.1634
11 Y3 4.66735 12.59243 0.6294
12 Y4 9.44175 13.71701 0.3117
13 Y5 -3.48465 81.15918 1.0429
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Correlaciones entre variables exdgenas

Varl Var2 Parametro Estimador
F1 F3 CF1F3 0.76745
F1 F2  CF1F2 0.50852
F3 F2  CF2F3 0.24088
E6 E8  CE8E9 0.96934

Si bien se ha logrado una mejora en el ajuste tagregado de la covariancia
entre los errores de las variablé6 y X8, el ajuste global sigue siendo pobre. Los
errores de las variables2 (tiempo de excrecion de virus desde la descargédl e
(tiempo hasta pico de severidad) aparecen en 6sdEd multiplicadores mayores de la
Figura 4.9, sugiriendo que la eliminacion de ldarreson en esas covariancias aportaria
una mejora en el ajuste. Como no se considerd o@mne agregar mas correlaciones
de errores para evitar el problema de subidentificede los parametros del modelo, se
decidio, en primer lugar, eliminar la variabf®, que, si bien fue significativa para
representar la variable latente, su valor de fiddnil fue bajo, y desde el punto de vista
tedrico no tiene gran relevancia estando las dtrdgadoras de la proteccién a la
enfermedad en el modelo, especialmente el areddajova de severidad, que expresa
el tiempo y severidad de la enfermedad.

Figura 4.9: Multiplicadores de Lagrange en orden descendeatenportancia
para el modelo con correlacion de errores

Rank Order of the 10 Largest Lagrange Multipliers in _PHI_

Chi-

Fila Columna cuadrado Pr > ChiSq
Ey2 E2 65.87625 <.0001
Ey2 E1l 61.75953 <.0001
Ey2 E5 39.19090 <.0001
Ey4 E2 37.54137 <.0001
Ey4 Ey2 36.84127 <.0001
Ey3 El 34.93337 <.0001
Ey2 F3 30.28827 <.0001
E1l F2 30.26583 <.0001
E8 El 28.70265 <.0001
E7 El 27.54788 <.0001

Al excluir a la variableY2 del modelo, el valor dg® fue de 651.27 con 50
grados de libertad, lo que represent6é una disminuen los valores de los estadisticos
»* de 424.54 con una diferencia de 11 grados de dibecon respecto al modelo
anterior. Esta disminucion fue significativa, irelclo una mejora con la modificacion
del modelo.

En la etapa siguiente se modificé el modelo elimittaa la variable X2 por las
mismas razones por las que se realizé la modiGoaanterior del modelo. El valor del
estadisticg? fue de 465.49 con 40 grados de libertad. La elinidmade la variablé2
produjo una mejora significativa en el modelo. EnCeladro 4.1 se presentan las
distintas medidas de evaluacién global. Se puetisarear como fueron mejorando los
distintos indices con las sucesivas modificaciodes modelo. Si bien aiun no se
llegaron a obtener valores satisfactorios de ajlsienplementacion de nuevos cambios
no podrian justificarse desde el punto de vistdadeoria, como seria agregar nuevas
sendas desde variables latentes a indicadoras,ddapoprovocar problemas de
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identificacion del modelo como seria el agregadocdeelacion entre errores o la
eliminacién de alguna otra variable indicadora.

Cuadro 4.1 Comparacion de modelos de medidas de evaluatibalg

Modelo™
Medidas de Ajuste Global
1 2 3 4
XZ 1295.71| 1075.81| 651.27| 465.49
Grados de libertad 62 61 50 40
Akaike 1171.71| 953.81 | 551.27 385.49
Bozdogan 905.21 691.61 336.3213.56
Schwarz 967.21] 752.61 386.3253.56

Bentler & Bonett's (1980) Nonermed Index| 0.55 0.69 0.73 0.79

Bollen (1988) Non-normed Index Delta2 0.64 0.70 00.8 0.85

GFl 0.59 0.63 0.70 0.73

GFI Adjusted for Degrees of Freedom (AGFI) 0.40 0.45 0.54 0.56

Parsimonious GFI (Mulaik, 1989) 0.47 0.49 0.53 0.53

Bentler's Comparative Fit Index 0.64 0.70 0.80 0.85

(1) Modelo 1: modelo inicial Modelo 2: modelo con BsCion de covariancia de
errores Modelo 3: modelo con estimacion de covaidame errores sin Y2
Modelo 4: modelo con estimacion de covarianciardees sin Y2 y X2.

Un problema que se observo, y que no fue tratasta lzui, fue la presencia de
dos correlaciones mayores a 1 y variancias de pegativas relacionadas a estos casos.
Estos casos son comunes en este tipo de analisisnyconocidos como “casos
Heywood” y fueron mencionados en el Capitulo 2efsbblema ocurre con variables
gue se espera tengan coeficientes altos, por losguadescartd la eliminacion de las
variables involucradas como posible solucién. R parte, como no hubo problemas
de convergencia, ni presencia de valores atipieap® por ignorar el valor negativo y
considerarlo esencialmente O, fijando las variancla esos errores en valores muy
bajos (0.0000001).

4.1.3 Modelo de medida final

4.1.3.1 Medidas de ajuste global

La Figura 4.10 reproduce la salida de computaderardgrama de SAS con los
valores de las medidas de ajuste global del madielmedida final. Se puede observar



73

que las medidas de ajuste global sufrieron pequeéosios con el agregado de la
restriccion de las variancias de errores.

Figura 4.10 indices de ajuste global del modelo de medida fin

Fit Function 2.5681
Goodness of Fit Index (GFI) 0.6981
GFI Adjusted for Degrees of Freedom (AGFI) 0.5256
Root Mean Square Residual (RMR) 1.3392
Parsimonious GFI (Mulaik, 1989) 0.5331
Chi-Square 511.0574
Chi-Square DF 42
Pr > Chi-Square <.0001
Independence Model Chi-Square 2827.8
Independence Model Chi-Square DF 55
RMSEA Estimate 0.2369
RMSEA 90% Lower Confidence Limit 0.2187
RMSEA 90% Upper Confidence Limit 0.2555
ECVI Estimate 2.8248
ECVI 90% Lower Confidence Limit 2.4676
ECVI 90% Upper Confidence Limit 3.2220
Probability of Close Fit 0.0000
Bentler's Comparative Fit Index 0.8308
Normal Theory Reweighted LS Chi-Square 473.3661
Akaike's Information Criterion 427.0574
Bozdogan's (1987) CAIC 246.5281
Schwarz's Bayesian Criterion 288.5281
McDonald's (1989) Centrality 0.3095
Bentler & Bonett's (1980) Non-normed Index 0.7785
Bentler & Bonett's (1980) NFI 0.8193
James, Mulaik, & Brett (1982) Parsimonious NFI 0.6256
Z-Test of Wilson & Hilferty (1931) 17.9457
Bollen (1986) Normed Index Rhol 0.7633
Bollen (1988) Non-normed Index Delta2 0.8316
Hoelter's (1983) Critical N 24

La funcion de ajuste minimizada fue de 2.5681, wvalee multiplicado por el
nidmero de observaciones menos 1 (199) reproducgaler del estadistico,?
(511.0574). Este valor lleva al rechazo de la l@pi§tde que la matriz de covariancia
poblacional puede ser escrita como funcion de d&&rpetros del modelo propuesto.

Los indices que pueden clasificarse como absotdo® GFI, AGFI, el indice
de Holter, ECVI, RMR, tienen problemas similareos dey* porque se basan en
simples variaciones ¢é.

Los indices de tipo relativo comparan2ldel modelo probado con uno del
llamado “modelo nulo” (también llamado “modelo delépendencia”). El modelo nulo
es el modelo que especifica que las variables t@ém enrrelacionadas entre si (no hay
variables latentes). Ef* correspondiente a este modelo es 2827.8, es un walyp
grande que indica un ajuste muy pobre del modelodipendencia. Entre estos indices
gue indican la mejora en el ajuste al consideranadelo propuesto en lugar del nulo,
se encuentra el NFI. De acuerdo a los resultadda #egura 4.10, se observa que se
obtiene una reduccién del 82% de la funcién det@josdely? cuando se pasa del
modelo nulo al modelo propuesto, es decir que Serabun 82% de mejora en el ajuste
cuando se considera el modelo propuesto. Con dtegiatacion similar, el indice de
Bollen (1988) NNI delta 2, menos dependiente deglaslos de libertad tuvo un valor
de 0.83. Otro indice para evaluar el nivel de naegr el ajuste con relacion al modelo
nulo es el Rhol, propuesto por Bollen (1986), gelnite comparar modelos con los
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mismos valores en la funcion de ajuste pero espacibnes mas complejas,
favoreciendo a aquellos mas simples.

Ajuste del modelo por variable latente

Una estrategia propuesta por Bollen (1989) para-kspecificacion del modelo
es lo que él denomina “ajuste del modelo por parteste procedimiento se siguio en
este trabajo y consistié en particionar el modedoagliste pobre en las tres variables
latentes re-estimando cada parte por separado de didentificar la componente del
modelo que no ajustaba adecuadamente. En una pteperior se analizaron las
variables latentes de a dos. En el Cuadro 4.2 eseptan algunos de los indices de
ajuste global para cada variable latente por sdpara

Cuadro 4.2 Medidas de ajuste global para cada componentaadélo

Variable latente
Medidals gelAjuste Proteccion a la Proteccion a la Calidad
Globa infeccion' enfermedad por
laboratorio®

7 35.95 40.17 16.36
Grados de libertad 2 2 1
Bentler & Bonett's (1980 0.92 071 0.93
Non-normed Index ' ' '
Bollen (1988) Non-
normed Index Delta2 0.93 0.90 0.99
GFI 0.92 0.91 0.96
Bentler's Comparative
Eit Index 0.93 0.90 0.99

1 Se incluyeron todas las variables originales;ir2 iScluir Y2; 3 Incluyendo la
covariancia de errores de las variables de SN

Cuando se analizé el ajuste del modelo por partesiderando individualmente
cada variable latente, los indices de ajuste fusuperiores a 0.90, con excepcion de el
indice de Bentler & Bonett (1980) para la variaBi®teccion a la Enfermedad que
alcanzé un valor muy bajo. Los indices alcanzaraores muy altos para la variable
latente de Calidad por Laboratorio. El peor ajesteespondio a la variable Proteccién
a la Enfermedad.

En la siguiente etapa, se analizaron las varialdésntes de a pares,
obteniéndose los resultados que se resumen erad@4.3.



Cuadro 4.3 Medidas de
latentes de a pares
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ajuste global para los modelos convisables

Variables latentes

Proteccion a la

Proteccion a la

Proteccion a la

Medidas de Ajuste Global infeccion infeccion enfermedad
y y y

Calidad por Proteccion ala| Calidad por
laboratorio enfermedad laboratorio

X 176.65 184.38 179.59

Grados de libertad 12 13 18

Bentler & Bonett’s (1980) Non-

normed Index 0.91 0.82 0.90

Bollen (1988) Non-normed Inde

Delta2 0.92 0.83 0.91

GFI 0.81 0.79 0.83

Bentler's Comparative Fit Index 0.92 0.83 0.91

Correlacion 0.78 * 0.46 * 0.19*

1 Se considerd el modelo final

Se observan problemas en el ajuste cuando se ecansiths variables Proteccion a la
Infeccion y Proteccion a la Enfermedad, con valalesndices de ajuste inferiores a
0.90, indicando un ajuste pobre. Cuando se comsiclia una de estas variables por

separado y Calidad por Laboratorio, los indicesaralan, en general,

valores

satisfactorios, indicando un ajuste aceptable. taselaciones para cada par de
variables latentes fueron significativas.
Los valores de los coeficientes estimados de lasblas indicadoras fueron
similares a los obtenidos con el modelo compledatat cuando se consideraron las
variables latentes individualmente, como cuanddaseconsider6 de a pares. Estos
resultados no se reproducen en este trabajo.

4.2 Medidas de Ajuste de los componentes del modelo

4.2.1 Estimadores de los parametros

En la Figura 4.11 se reproducen los valores dedeficientes estimados.
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Figura 4.11 Salidas de SAS de las ecuaciones con las variablenifiestas y
sus estimaciones en el modelo de medida

a) Valores no estandarizados

X1 =  0.8697*F1 + 1.0000 E1

Std Err 0.0671 Lx1F1

t Value 12.9570

X3 = 1.3959*F1 + 1.0000 E3

Std Err 0.1013 Lx3F1

t Value 13.7817

X4 = 11.4421*F1 + 1.0000 E4

Std Err 0.5735 Lx4F1

t Value 19.9499

X5 =  0.9831*F3 + 1.0000 E5

Std Err 0.0543 Lx5F3

t Value 18.0900

X6 =  0.5402*F3 + 1.0000 E6

Std Err 0.0387 Lx6F3

t Value 13.9586

X7 =  0.8719*F3 + 1.0000 E7

Std Err 0.0523 Lx7F3

t Value 16.6807

X8 =  0.6109*F3 + 1.0000 E8

Std Err 0.0420 Lx8F3

t Value 14.5374

Y1 =  0.3631*F2 + 1.0000 Eyl
Std Err 0.0474 LylF2

t Value 7.6636

Y3 = 2.8585*F2 + 1.0000 Ey3
Std Err 0.2068 Ly3F2

t Value 13.8254

Y4 = 2.0890*F2 + 1.0000 Ey4
Std Err 0.2408 Ly4F2

t Value 8.6768

Y5 =  9.0088*F2 + 1.0000 Ey5
Std Err 0.4516 Ly5F2

t Value 19.9499

Variances of Exogenous Variables

Error

Variable Parametro Estimador estandar Valor t

F1 1.00000

F3 1.00000

F2 1.00000

E1l VARE1 0.51840 0.05197 9.97

E3 VARE3 1.06720 0.10699 9.97

E4 1E-7

E5 VARES 0.08886 0.01956 4.54

E6 VARE6 0.14354 0.01604 8.95

E7 VARE7 0.15002 0.02082 7.21

E8 VARES8 0.15533 0.01771 8.77

Eyl VAREy1 0.38091 0.03819 9.97

Ey3 VAREy3 4.42140 0.44325 9.97

Ey4 VAREy4 9.35301 0.93765 9.97

Ey5 1E-7

Covariances Among Exogenous Variables
Error

Varl Var2 Parametro Estimador estandar Valor t
F1 F3  CF1F3 0.83637 0.02342 35.71
F1 F2  CF1F2 0.52611 0.05127 10.26
F3 F2  CF2F3 0.25638 0.06813 3.76

E6 E8  CE8ES 0.14460 0.01662 8.70
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b) Valores estandarizados

X1 =  0.7703*F1 + ©0.6377 E1
Lx1F1

X3 = 0.8038*F1 + ©0.5949 E3
Lx3F1

X4 = 1.0000*F1 +0.000028 E4
Lx4F1

X5 = 0.9570*F3 + 0.2902 ES5
LXx5F3

X6 = 0.8187*F3 + 0.5742 E6
LXx6F3

X7 =  0.9139*F3 + 0.4060 E7
Lx7F3

X8 =  0.8403*F3 + 0.5421 E8
Lx8F3

Y1 =  0.5071*F2 + 0.8619 Eyl
Ly1F2

Y3 = 0.8055*F2 + 0.5925 Ey3
Ly3F2

Y4 =  0.5640*F2 + 0.8257 Ey4
Ly4F2

Y5 = 1.0000*F2 +0.000035 Ey5
Ly5F2

Correlaciones entre variables exdgenas

Varl Var2 Parametro Estimador
F1 F3  CF1F3 0.83637
F1 F2  CF1F2 0.52611
F3 F2  CF2F3 0.25638
E6 E8 CE8E9 0.96842

Los coeficientes indican el efecto directo de laalde latente en las variables
observadas. En todos los casos se observan valeresle Student mayores a 2,
indicando que todos los efectos son significativessdecir que las variables latentes
explican la variabilidad de las variables obsergadas coeficientes estandarizados
tienen valores en el rango de 0.50 a 1.00, y caxdapcion derl (pico de severidad
de la rinitis) eY4 (severidad a los 14 dias post-descarga), todosdeBcientes son
superiores a 0.60, es decir que son moderadamkogeaamuy altos. Se destacan los
coeficientes de las variables deea bajo la curva tanto de excrecion de viruxX4),
como de sintomas clinico¥g). El resto de los coeficientes asociados contiabie de
proteccion a la infeccion son altos. Asimismo, aftos todos los coeficientes de las
variables asociadas a la medicién de anticuerpdalematorio, siendo superiores los
obtenidos cuando se empled la técnica de ELISA wgarl de la técnica de
seroneutralizacion. Los coeficientes correspondieatlas variables pico de severidad y
severidad a los 14 diasrl e Y4, respectivamente) presentaron los coeficientes
estandarizados mas bajos.

El coeficiente de correlacion entre las variablestgecion a la infeccion y
calidad por el laboratorio fue de 0.84, indicanda tuerte relacion entre estas variables
latentes.

Aunque significativo, el coeficiente de correlaciéntre las variables latentes
Proteccion a la Infeccion y Proteccion a la Enfetatefue moderadamente bajo (0.53),
y fue aln mas bajo el coeficiente de correlacioimeelas variables Proteccidén a la
Enfermedad y Calidad por el Laboratorio (0.26).

La correlacion entre los errores de las variables @vallan anticuerpos por
seroneutralizacion fue muy fuerte (0.97).
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4.2.2 Otras medidas de evaluacion de los componentiel modelo de medida

En el Cuadro 4.4 se presentan los valores de ldila®ede fiabilidadR®) para
cada variable observada, las medidas de fiabildadpuesta y de la variancia extraida
para cada variable latente.

Las medidas de fiabilidad de las variables martdgesdican el porcentaje de la
variacion de la variable que es explicada pora&bfague supone que mide. Los valores
de fiabilidad fueron de 0.26 a 1. El factor quespregd valores mas bajos de fiabilidad
de las variables indicadoras fue la Proteccion Brnfermedad, los otros dos factores
presentaron valores mas altos de fiabilidades iididgales.

El indice de fiabilidad compuesta refleja la cotsisia interna de los
indicadores que miden el factor. Los valores obl@nifueron todos superiores a 0.80,
superando ampliamente los limites minimos requen@doa una fiabilidad aceptable.

Los indices de variancia extraida, que miden ldidath de variabilidad que es
capturada por el factor en relacion a la variami@herror de medida, superaron, en
todos los casos, el valor minimo sugerido de (Ebfactor Proteccion a la Enfermedad
fue el que presentd el valor mas bajo de variagxiiaida.

Cuadro 4.4: Propiedades del modelo de medida

Variable latente

y
Variables indicadoras

Coef|C|e_nte @ Fiabilidad Varlar]ma
estandarizado extraida

F1

., . ., 0.897 0.746
Proteccion a la infeccion

X1
Pico excretorio
X3
Duracién de excrecion de 0.804 13.78§ 0.646
virus
X4
Area bajo la curva de 1.000 19.95 1.000
excrecion de virus

0.770 12.96 0.593

F2
Proteccion a la 0.823 0.556
enfermedad

Y1l
Pico de severidad

Y3

Duracion de sintomas
Y4

Puntaje a los 14 dias
Y5

Area bajo la curva de 1.000 19.959 1.000

severidad

0.507 7.66 0.257

0.806 13.83 0.649

0.564 8.68 0.318

F3

Calidad por laboratorio 0.934 0.782
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X5
Titulo de Ac por ELISA en 0.957 18.09 0.916
bovino

X6
Titulo de Ac por SN en 0.819 13.96 0.670
bovino

X7
Titulo de Ac por ELISA en 0.914 16.68§ 0.835
cobayo

X8
Titulo de Ac por SN en 0.840 1454 0.706
cobayo

?todas las pruebas t fueron significativas al ndeebignificacién < 0.001
® Indica fiabilidad compuesta

4.3 Modelo estructural

Siguiendo con la estrategia de andlisis de dosspgshabiendo analizado y
seleccionado las variables indicadoras para media gariable latente, se continué con
el segundo paso, modificando el modelo de modmeezar la estructura causal de los
factores Proteccion a la Infeccion y Protecciéra &hfermedad. EI modelo teérico
establece que la enfermedad es causada por lxitrfe@s decir que si se protege
contra la infeccion se espera proteccion contr&ntermedad por lo que, en un
diagrama de senderos, una flecha recta de ungwgola iria desde esta variable latente
hacia la primera. Esto significa que la variablerite Proteccion a la enfermedad pasa a
ser, ahora, una variable latente enddgena vy, ptanto, requiere que se la incluya en
una ecuacion. En el modelo tedrico las variabléentas Proteccion a la infeccion y
Calidad por el laboratorio covarian, siendo amioasiceradas exdégenas.

Otra cambio en el modelo que se implementd sereefida indeterminacion de
la escala de las variables latentes. Como las blasialatentes son constructos
hipotéticos, no tienen una métrica o escala defjnidsulta imposible distinguir entre
situaciones en las que el factor tiene variancadg y los coeficientes para ese factor
son pequefios o viceversa. Para resolver este prapke le dio a todos los factores,
variancias unitarias, es decir que se fijaron daslvariancias de los factores en el
modelo de medida. De este modo, se establecio saaaepara los factores y se pudo
asegurar que el modelo pudiese ser identificadoelEnodelo estructural se requiere
gue las variancias de los factores exdgenos seamptos que se estimen libremente
por lo cual se hace necesario abordar nuevamepteldema de la indeterminacion de
escala. En este sentido, se debe fijar en 1 |Id&cewdes de la variable indicadora que,
en cierto sentido, mejor representa al construatente (Joreskog y Sorbom, 1989). En
este trabajo se decidio fijar en 1 los coeficienugs habian dado valores mas altos en el
analisis del modelo de medida. Esta decision estbacorrespondencia con la
importancia tedrica de las variables observadagmresentar el factor. De este modo,
se fijaron en 1 los coeficientes de las variabtea &ajo la curva de excrecion de virus y
de sintomas (que habian dado 1 ya en el analisimatielo de medida) y el coeficiente
para la variable anticuerpos por ELISA en bovinos.

En el modelo estructural, al considerar a la végidatente Proteccion a la
enfermedad como enddégena e incluirla en una ecuas&debio estimar la variancia
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del error para esa variable. Asimismo, las varasde las variables latentes exdgenas
no se fijaron si no que se estimaron libremente.

4.3.1 Ajuste global del modelo estructural

Del mismo modo que en la primera etapa del analsiBigura 4.12 presenta la
salida dekoftwarecon el resumen de las medidas de evaluacion gibahodelo. Las
medidas de ajuste global fueron muy similares aldsnidas con el modelo de medida.
El ajuste sigue siendo pobre.

Figura 4.12: Salida del software con el resumen das medidas de ajuste global del
modelo estructural

Covariance Structure Analysis: Maximum Likelihood Estimation

Fit Function .7059

2
Goodness of Fit Index (GFI) 0.6790
GFI Adjusted for Degrees of Freedom (AGFI) 0.5073
Root Mean Square Residual (RMR) 1.3651
Parsimonious GFI (Mulaik, 1989) 0.5308
Chi-Square 538.4720
Chi-Square DF 43
Pr > Chi-Square <.0001
Independence Model Chi-Square 2827.8
Independence Model Chi-Square DF 55

RMSEA Estimate

RMSEA 90% Lower Confidence Limit
RMSEA 90% Upper Confidence Limit
ECVI Estimate

ECVI 90% Lower Confidence Limit
ECVI 90% Upper Confidence Limit

OWNNOOO®
©
ul
=
©

Probability of Close Fit 0000
Bentler’s Comparative Fit Index 0.8213
Normal Theory Reweighted LS Chi-Square 517.4503
Akaike’s Information Criterion 452.4720
Bozdogan’s (1987) CAIC 267.6443
Schwarz’s Bayesian Criterion 310.6443
McDonald’s (1989) Centrality 0.2898
Bentler & Bonett’s (1980) Non-normed Index 0.7714
Bentler & Bonett’s (1980) NFI 0.8096
James, Mulaik, & Brett (1982) Parsimonious NFI 0.6329
Z-Test of Wilson & Hilferty (1931) 18.4642
Bollen (1986) Normed Index Rhol 0.7564
Bollen (1988) Non-normed Index Delta2 0.8221
Hoelter’s (1983) Critical N 23

En la inspeccion de los residuales normalizadosbserva que se encuentran
residuales con valores absolutos mayores a 2 tadsufjue esta en concordancia con el
pobre ajuste global. En la Figura 4.13 se predansalida de software con los valores
de los residuales extremos. Se puede observar geel9 de estos valores involucran
las variables manifiestas X1 (pico excretorio) y dntomas a los 14 dias). Por el
modelo propuesto se estan sobreestimando las anges entre X1 con Y3, con Y5y
con X3, y se estan subestimando las covariancie 4 con X5, con X6 y con X8.
Estas ultimas variables son las que represent&alidad por laboratorio (ELISA y
Seroneutralizacion en bovinos y Seroneutraliza@dncobayos). Por otra parte, el
modelo esta subestimando las covariancias entkariable Y4 con X6, Y1 y X8.
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Nuevamente, estan involucradas aqui las varialdeSatidad por laboratorio medidas
por Seroneutralizacion, tanto en bovinos como &ayos.

Figura 4.13: Salida delsoftware con los 10 residuales normalizados extremos

Fila Columna Residual
Y3 X1 -8.81066
Y5 X1 -7.88091
X5 X3 -6.20585
X8 X1 5.43201
Y4 X6 5.09353
Y4 Y1 5.02284
X3 X1 -4.87036
X5 X1 4.63381
Y4 X8 4.60651
X6 X1 4.60349

4.3.2 Ajuste de los componentes del modelo

Los errores estandar estimados de los coeficiatgdss factores no tuvieron
valores cercanos a 0, que indicarian problemasstiimacion, como puede observarse

en la Figura 4.14.

Figura 4.14: Salida delsoftware con las ecuaciones de las variables manifiestas y
latentes endogenas en el modelo estructural

a) Valores no estandarizados

Manifest Variable Equations with

X1 = 0.0760*F1 + 1.

Std Err 0.00446 Lx1F1
t Value 17.0401

X3 = 0.1220*F1 + 1.

Std Err 0.00640 Lx3F1
t Value 19.0609

X4 = 1.0000 F1 + 1
X5 = 1.0000 F3 + 1
X6 =  0.5410*F3 + 1.
Std Err 0.0311 Lx6F3

t Value 17.4159

X7 =  0.8793*F3 + 1.
Std Err 0.0361 Lx7F3

t Value 24,3722

X8 =  0.6114*F3 + 1.
Std Err 0.0329 Lx8F3

t Value 18.5646

Y1 =  0.0403*F2 + 1.
Std Err 0.00486 Ly1F2

t Value 8.3005

Y3 = 0.3173*F2 + 1.
Std Err 0.0165 Ly3F2

t Value 19.1772

Y4 = 0.2319*%F2 + 1.
Std Err 0.0241 Ly4F2

t Value 9.6359

Y5 = 1.0000 F2 + 1.

Estimates

0000 E1

0000 E3

.0000 E4
.0000 E5

0000 E6

0000 E7

0000 E8

0000 Eyl

0000 Ey3

0000 Ey4

0000 Ey5
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Latent Variable Equations with Estimates

F2 = 0.4142*%F1 + 1.0000 D1
Std Err 0.0475 PF2F1
t Value 8.7271

b)Valores estandarizados

Manifest Variable Equations with Standardized Estimates

X1 = 0.7703*F1 + ©0.6377 E1
Lx1F1

X3 = 0.8038*F1 + 0.5949 E3
Lx3F1

X4 = 1.0000 F1 +0.000028 E4

X5 = 0.9638 F3 + 0.2665 E5

X6 = ©0.8118*F3 + ©0.5839 E6
Lx6F3

X7 =  0.9125*F3 + 0.4090 E7
Lx7F3

X8 = 0.8326*F3 + ©.5538 E8
Lx8F3

Y1 =  0.5071*F2 + 0.8619 Eyl
Ly1F2

Y3 = 0.8055*F2 + ©0.5925 Ey3
Ly3F2

Y4 =  0.5640*F2 + 0.8257 Ey4
Ly4F2

Y5 = 1.0000 F2 +0.000035 Ey5

Latent Variable Equations with Standardized Estimates

F2 = ©8.5261*F1 + 0.8504 D1
PF2F1

Los resultados son similares a los obtenidos emaglelo de medida. Es de
especial interés en el modelo estructural analedacoeficiente correspondiente al
sendero de la variable latente Proteccion a laaide a la Proteccion a la enfermedad.
Se puede observar en la Figura 4.14a que esteiepédi es significativo a un nivel de
significacion < 0.001.

En la Figura 4.15 se reproduce la salida del soéwan los valores de 16€ de
las variables. Se observa que el porcentaje deabiidad de la variable latente
Proteccion a la enfermedad explicada por la Praieala infeccidon es cercana al 30%.

Figura 4.15: Salida delsoftware con los valores dd=* de las variables endégenas y
los coeficientes de correlacion de las variables@genas

Varianza Varianza

Variable del error total R-cuadrado

1 X1 0.51840 1.27482 0.5934
2 X3 1.06720 3.01560 0.6461
3 X4 1E-7 130.92257 1.0000
4 X5 0.07493 1.05527 0.9290
5 X6 0.14844 0.43533 0.6590
6 X7 0.15226 0.91019 0.8327
7 X8 0.16212 0.52853 0.6933
8 Y1 0.38091 0.51278 0.2572
9 Y3 4.42140 12.59243 0.6489
10 Y4 9.35301 13.71701 0.3181
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11 Y5 1E-7 81.15918 1.0000
12 F2 58.69513 81.15918 0.2768

Correlaciones entre variables exdégenas

Varl Var2 Pardmetro Estimador
F1 F3  CF1F3 0.83221
E6 E8  CE8E9 0.96936

4.4 Ajuste de la componente estructural del modelo

Para la evaluacion de la componente estructuraindelelo se calcul6 el indice
de ajuste relativo normado (RNFI), estimando un elmen el que las covariancias
entre variables latentes se fijaron en 0, y comait los resultados obtenidos con el
modelo de medida y estructural. En el Cuadro 4.5esamen los resultados de los
modelos incluyendo al modelo nulo que considera ¢pge variables no estan
correlacionadas entre si.

Cuadro 4.5: Resumen del ajuste de modelos

Modelo combinado Modelo Estructural
Modelo

Xz gl | NFI | NNFI | CFI | PNF1 RNFI
Nulo 2827.8/ 55| 0.00| -- - - -
Variables latentes no

813.43| 45| 0.71| 0.66 | 0.72] 0.58 0.00
correlacionadas
Modelo estructural 538.47| 43| 0.81| 0.77 | 0.82] 0.63 0.91
Modelo de medida | 511.06| 42| 0.82| 0.78 | 0.83 0.63 1.00

NFI: Indice de ajuste normado; NNFI: Indice de tguso normado; CFI: [ndice de
ajuste comparativo; PNF1: Indice de ajuste nornm@degarsimonia; RNFI: Indice de
ajuste relativo normado.

El valor del RNFI, 0.91, indica un ajuste aceptaldecomponente estructural
del modelo.

La Figura 4.16 representa el diagrama de sendesd fion los parametros
estimados.
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Figura 4.16 Diagrama de senderos final y coeficientes estaratios
estimados
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4.5 Resultado de simulaciones de 15 muest

En el Cuadro 4.6 se pritan los resultados del ajuste del modelo estrai
propuesto obtenido a partir de la seleccion al aearl5 muestras extraidas de
poblacion multivariada simulada. En todos los cas@scomponente estructural ¢
modelo ajustd adecuadamente. Sols muestras presentan un RNFI de 0.88, pero
resto de las muestras este indice supera el lfi@i@90, considerado como indicadol
buen ajuste a los datos.

Cuadro 4.6 indices de ajuste global del modelo estructwsiitados de 15 muest
extraidas aleatoriamente de la poblacion simt

Simulacion | Chi-cuadrado | NFI | NNFI | CFI | RNFI
538.4" 0.81| 0.77 | 0.82 0.91
674.7: 0.79| 0.74 | 0.80| 0.90
501.0¢ 0.83| 0.79 | 0.84 0.92
543.0¢ 0.83| 0.80 | 0.84| 0.88
515.0¢ 0.83| 0.81 | 0.84 0.99
640.0: 0.79| 0.74 | 0.80| 0.88
495.3( 0.83| 0.80 | 0.84| 0.95
500.6¢ 0.83| 0.80 | 0.84/ 0.97
531.4: 0.82| 0.79 | 0.84| 0.93
464.6¢ 0.84| 0.81 | 0.85 0.95
515.0:¢ 0.82| 0.78 | 0.83] 0.92

i
Dleloo|Njo|o|lhwiN|-




12 642.07 0.74 0.72 | 0.78 0.95
13 512.67 0.83 0.80 | 0.85 0.96
14 592.93 0.80 0.76 | 0.81] 0.95
15 565.11 0.824 0.78 | 0.83 0.93
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Los coeficientes estandarizados y la fiabilidad lde variables de las 15
muestras simuladas se presentan en el Cuadro 49F.cheficientes mas bajos
corresponden a la variable latente Proteccion @nfermedad. El coeficiente de
correlacion entre las variables latentes Proteceida infeccion y Calidad segun el
laboratorio tuvo un valor minimo de 0.79 y un vatsédximo de 0.89. El coeficiente
para la variable latente Proteccion a la enfermédadelativamente bajo, con un valor
minimo de 0.43 y un valor maximo de 0.60.

Cuadro 4.7. Coeficientes estandarizados y fiabilidades dedambles segun el modelo
estructural resultado de 15 muestras extraidasa@ablacion simulada

Simulacién
Variable 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
F1: Protecci6n a la infeccion
X1 0.77 0.80 0.79 0.77 0.79 0.77 0.79 0.78 0.80 0.78 0.76 0.74 0.83 0.77 0.76
Pico excretorio | (0.59) | (0.65) | (0.62) | (0.59) | (0.63) | (0.60) | (0.63) | (0.62) | (0.64) | (0.61) | (0.58) | (0.54) | (0.69) | (0.60) | (0.58)
X3 0.80 0.84 0.80 0.85 0.80 0.77 0.80 0.82 0.84 0.79 0.76 0.78 0.82 0.79 0.85
D:xrff;‘;ﬂ)ge 0.65) | (0.70) | (0.65) | (0.72) | (0.64) | (0.59) | (0.64) | (0.67) | (0.70) | (0.62) | (0.58) | (0.61) | (0.67) | (0.62) | (0.72)
X4 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
AUC excrecion | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00)
F2: Protecci6n a la enfermedad
Y1
0.51 0.47 0.58 0.55 0.58 0.57 0.47 0.59 0.53 0.47 0.49 0.46 0.48 0.62 0.58
Pico de
0.26) | (0.22) | (0.34) | (0.30) | (0.34) | (0.32) | (0.22) | (0.34) | (0.29) | (0.22) | (0.24) | (0.21) | (0.23) | (0.39) | (0.33)
severidad
Y3
0.81 0.84 0.82 0.86 0.84 0.82 0.78 0.84 0.80 0.78 0.79 0.80 0.78 0.82 0.82
Duracion
(0.65) | (0.70) | (0.67) | (0.73) | (0.71) | (0.68) | (0.62) | (0.71) | (0.63) | (0.60) | (0.63) | (0.64) | (0.61) | (0.67) | (0.67)
de sintomas
Y4
0.56 0.60 0.65 0.67 0.64 0.61 0.63 0.66 0.66 0.61 0.57 0.61 0.66 0.63 0.71
Puntaje
0.32) | (0.37) | (0.42) | (0.45) | (0.42) | (0.37) | (0.40) | (0.43) | (0.43) | (0.38) | (0.33) | (0.37) | (0.43) | (0.39) | (0.51)
14 dias
Y5
1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00 1.00
AUC
(1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00) | (1.00)
sintomas
F3: Calidad por laboratorio
X5 0.96 0.97 0.96 0.97 0.97 0.95 0.99 0.97 0.98 0.97 0.96 0.97 0.97 0.98 0.97
ELISA bovinos | (0.93) | (0.95) | (0.92) | (0.94) | (0.95) | (0.90) | (0.98) | (0.95) | (0.96) | (0.94) | (0.92) | (0.94) | (0.95) | (0.96) | (0.94)
X6 0.81 0.81 0.81 0.80 0.87 0.85 0.82 0.83 0.7 0.83 .800 0.79 0.84 0.82 0.90
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SN (0.66) (0.65) (0.65) (0.64), (0.75, (0.73 (0.6 .68 (0.62) (0.68) (0.65) (0.62 (0.70] (0.67) @®.8
Bovinos
X7 0.91 0.94 0.94 0.94 0.94 0.94 0.94 0.93 0.94 0.94 0.94 0.92 0.96 0.93 0.94
ELISA cobayos | (0.83) | (0.89) | (0.88) | (0.87) | (0.89) | (0.89) | (0.89) | (0.86) | (0.88) | (0.89) | (0.88) | (0.85) | (0.92) | (0.87) | (0.88)
X8 0.83 0.82 0.83 0.81 0.88 0.86 0.83 0.84 0.80 0.83 0.82 0.81 0.85 0.82 0.90
SN cobayos (0.69) | (0.67) | (0.69) | (0.66) | (0.77) | (0.75) | (0.69) | (0.70) | (0.65) | (0.69) | (0.68) | (0.66) | (0.73) | (0.68) | (0.82)
F1-F2 0.53 0.54 0.51 0.62 0.51 0.43 0.46 0.57 0.60 0.53 0.44 0.44 0.45 0.52 0.60
(0.28) | (0.29) | (0.26) | (0.39) | (0.26) | (0.18) | (0.21) | (0.32) | (0.36) | (0.29) | (0.20) | (0.20) | (0.20) | (0.27) | (0.36)
F1 F3! 0.83 0.84 0.83 0.83 0.82 0.83 0.8 0.8B 0.4 O.TS .86 0| 0.79 0.89 0.81 0.88

1 Correlacion entre variables latentes exdgenas




Capitulo 5: DISCUSION

El control de Rinotraqueitis bovina en nuestro paidasa fundamentalmente en
el uso de vacunas inactivadas polivalentes deeatlifes marcas nacionales e importadas.
Para garantizar la efectividad de las vacunas essad0 implementar pruebas que
valoren objetivamente la proteccion (pruebas demmid con desafio) (Pospisit al.,
1996; Vallat, 2004) o cuantificar el poder inmuneigé de las vacunas (Sihat al.,
2007b; Vallat, 2004). Si bien lo ideal es emplaaestas pruebas animales de la especie
destino, que en este caso son los bovinos, loee#vados que resultan de utilizar
esta especie motivan el estudio de modelos conadesnae laboratorio, que permiten
obtener resultados extrapolables a un costo mdfioreste sentido, Parrefe al
(2010a) han desarrollado un modelo empleando cebeymo especie alternativa que
permitidé concluir que las pruebas serologicas ebagos podian emplearse para
predecir la respuesta seroldgica y de proteccidmemos. Las conclusiones se basaron
en el empleo correcto de pruebas estadisticas. S0 teabajo se parte de esta
experiencia previa para desarrollar un modelo estral que contemple todas las
variables intervinientes en una serie de ecuacidaaggresion multiples distintas pero
interrelacionadas, incluyendo variables que reptaseconceptos no observables en
forma directa. A diferencia del trabajo menciongde incluyé andlisis univariados, el
modelo propuesto incluye a todas las variables ri#prtes en un Unico modelo
estructural.

Para probar la validez del modelo se debié recarritna simulacion de la
distribucion multivariada de todas las variablesesbbadas debido a que los datos
disponibles constituian una muestra pequefia. Asimisen el disefio de los
experimentos no se contemplaron muestras indepegdiee bovinos a ser empleadas
para la evaluaciones de proteccion y serologiapcsensupuso en este modelo. En los
experimentos originales los mismos bovinos queofuezvaluados serolégicamente,
fueron luego expuestos al virus en los ensayoesdafid y evaluados para determinar el
grado de proteccion frente a la infeccion y la entsdad por BoHV-1 causada en forma
experimental, bajo condiciones controladas en balebioseguridad. Es importante
destacar que el tipo de vacunas utilizadas en nupsais (vacunas a virus completo
inactivados emulsionado en adyuvantes acuosos gsag@ no otorgan inmunidad
esterilizantes frente a la infeccion por este patodgpor lo tanto todos los animales aun
vacunados pueden infectarse luego del contactoetonrus pero, en presencia de
anticuerpos vacunales inducidos por vacunas dedachlisatisfactoria y muy
satisfactoria, se espera una reduccion signifiaatle la severidad de los sintomas
clinicos y una reduccion significativa en la cudeexcrecion viral en sus secreciones
nasales.

En el modelo propuesto, los animales de ambas asu@erologia y proteccion
al desafio), aunque son vacunados con el mismad®teacuna a evaluar por calidad,
no son los mismos, sino que constituyen muestdependientes. No obstante, para la
simulacién de las observaciones normales multidasase emplearon la matriz de
covariancias y el vector de medias estimados & pieria muestra. Como se partié de
una distribucion Normal multivariada, el método dstimacion de parametros
seleccionado fue el de Maxima verosimilitud ya gaduvieron en cuenta las ventajas
gue este método ofrece y que fueron enumeradd<Cap#ulo 2.

La validez del modelo estructural final depende dsiablecimiento de la
fiabilidad de los constructos subyacentes (Schrezbeal, 2006). Se puede apreciar
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mejor las potencialidades del modelo estructurgdndo primero se prueban las
variables indicadoras para cada variable latenteurermodelo de medida que se
empleara en el analisis del modelo estructural.fifar esta razén, en este trabajo, se
siguié el andlisis del modelo en dos etapas. En pritaera etapa (Secciéon 1 del
Capitulo 4) se analizé un modelo de medida en @ I@s variables latentes se
correlacionaron entre si, considerandolas variaégenas, y en una segunda etapa, se
considero a la variable latente Proteccion a laremédad como enddgena, causada por
la variable Proteccién a la infeccion. Si biensat inoculados con el virus, todos los
animales se infectaron, se espera que aquellosabsmue eliminan/excretan menos el
virus, presentaran sintomas clinicos de menor slexkgue los animales controles no
vacunados y desafiados con la misma dosis viral.

En el analisis del modelo de medida tal como seyso en el Capitulo 3, se
observé un ajuste global pobre. El valor del estamtiy? fue muy alto, algo superior a
20 veces los grados de libertad. Si bien existerias consideraciones en el empleo de
la prueba de hipétesis pgrque fueron discutidas en el Capitulo 2, los inditesjuste
descriptivos, estuvieron muy por debajo del lim@®0 considerado aceptable,
indicando, también, un ajuste pobre. No obstantelosgo los coeficientes
correspondientes a las variables indicadoras fuesignificativos, con valores de
estadisticog superiores a 5, por lo que se pudo confirmar quad las variables
observadas estaban midiendo los constructos gagps@ia debian medir.

Cuando se analizaron los indices de modificaciohatgange, se observd, que
podia obtenerse una mejora importante con el agoeda un término de covariancia
distinto de cero entre los errores correspondieatiEs mediciones de anticuerpos en
bovinos y cobayos por seroneutralizacién. Esta fivadion tiene un fundamento
tedrico debido a la naturaleza del ensayo de deteodn de anticuerpos por
seroneutralizacion. Este es un ensayo bioldgico iqualucra células susceptibles y
virus infecciosos en el que se mezcla una dosigl@jvirus con diluciones seriadas del
suero del animal vacunado. Esta mezcla se incubar@ohora, momento en el cual los
anticuerpos presentes en el suero neutralizanra$ @ impiden la infeccion de las
células que se agregan en un paso posterior. By@mse revela detectando la presencia
de efecto citopatico viral en las células, (es ridai presencia del virus residual no
neutralizado). La lectura del ensayo se realizaymooperador calificado. Si bien el
ensayo cuenta con controles de cada uno de susopemtps, posee alto grado de
subjetividad que depende del estado de las célelagngo de dosis viral admisible
para tomar el ensayo como valido y el criterio @edervador. Finalmente, sueros con
titulos altos de anticuerpos son menos susceptblas variaciones que los sueros con
titulos bajos. De lo expuesto se desprende quedlises de seroneutralizacion son
altamente dependientes del dia de medicion. Pegque@imbios en estas variables
podrian reflejarse en lecturas diferentes, porue impedidas hechas en un mismo dia o
mismas condiciones pueden resultar en erroreslacioeados. En este aspecto, las
mediciones por ELISA si bien no estan libres de esbblema, son menos sensibles a
variaciones en este tipo de variables dado quenemsiayo que ha sido validado bajo
normas ISO 17025 y presento coeficientes de vanadentro del rango admitido por la
OIE (Parrefieet al, 2010b).

La posibilidad de agregar un término de correlaciérerrores distinto de 0 para
las variables de seroneutralizacion constituye werdaja de la técnica de ecuaciones
estructurales frente a otras técnicas multivari@daso el analisis factorial exploratorio.
El modelo se modificé de modo que la matiz dejo de ser una matriz diagonal. El
ajuste del modelo mejoré significativamente al guésta restriccién. No obstante, las
medidas de diagnéstico del modelo siguieron indloaim ajuste global pobre. A partir
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de los indices de Lagrange de este nuevo modetihss#v0 que se podria obtener una
mejora en el ajuste quitando la restriccion de gamaia igual a cero entre errores que
involucraban el error de medicion de la variablenipo hasta el dia pico de severidad
del cuadro clinico, indicadora de la Proteccioa arffermedad. Este error aparecia en 6
de los 10 multiplicadores de Lagrange mayores,cardio una mejora en el ajuste
sacando la restriccién de no correlacion (Cuaddadél Capitulo 4). Si bien la variable
Tiempo hasta el dia pico de severidad del cuadnicol habia mostrado ser indicadora
de la Proteccidén a la enfermedad con coeficiergrifgiativamente distinto de 0, el
porcentaje de variabilidad de esa variable quesfpdicado por la variable latente fue
muy bajo (16%) por lo que se considero la elimidaae esta variable indicadora del
modelo, teniendo en cuenta que quedaban 4 varimdglesdoras mas de la Proteccion
a la enfermedad. De este modo, no se compromeatantficacion del modelo.

Con la segunda modificacion del modelo, el ajusggom significativamente,
pero aun no fue satisfactorio. Dentro de los miidtiplores de Lagrange mayores
indicando mejoras con el agregado de componentepresentaron covariancias de
errores correspondientes a las variables indicadigda Proteccion a la infeccion, Pico
de excrecion y Tiempo al dia pico de excrecion. €tarvariable Tiempo al dia pico de
excrecion, si bien fue significativa, presenté Wadilidad (10%) se decidio eliminar
esta variable del modelo. El ajuste del modelo mgjon esta modificacion.

Un problema no abordado hasta aqui fue la presdecialores imposibles en la
estimacion del modelo. Se presentaron 2 coefigesgtandarizados mayores a 1y, por
lo tanto, 2 variancias de error menores a 0. Bblproa de las soluciones impropias de
un modelo de ecuaciones estructurales estimadonexido como “caso Heywood” y
es frecuente en este tipo de modelos. Dada la ibipdad de estos valores en la
poblacion, se hace necesario el analisis de laacd@®este problema. Existen trabajos
estadisticos dedicados a la comprension de lasasgu®bables de las soluciones
impropias. Entre otros, Cheat al (2001), Gagne y Hancock (2006), Gerbing y
Anderson (1987), abordan el tema. Valores estaratios de coeficientes superiores a
1 pueden ser validos algunas veces (Joreskog, ,199®), también pueden indicar que
se han impuesto restricciones no razonables al lmodgue existen otros problemas en
el modelo. No existe una Unica causa del caso Hegwiexiste amplia evidencia de que
el peligro real de ocurrencia de soluciones im@®@s una muestra pequefia, pero hay
otros factores que inciden. En este sentido, Boansidogland (2001) demostraron, a
partir de simulaciones de Monte Carlo, que matramgovariancia poblacionales con
valores crecientes de variancias presentaban npeoporcion de soluciones impropias,
esto es, que indicadores con valores mayores digieages en el modelo presentaban
mayor proporcion de soluciones impropias. Este rfem® es conocido como “caso
cercano a cero” (Van Driel, 1978), en la medidajee las variancias poblacionales se
acercan a cero, la probabilidad de obtener valuegativos de esas variancias aumenta.
Otro factor que incide en la probabilidad de obtesoduciones impropias es el valor del
cociente entre el nUmero de variables indicadomisyimero de variables latentes, con
valores mayores de este cociente produciendo mengporcion de soluciones
impropias. Estos mismos factores inciden en la eaqgencia del modelo y, pueden ser
sintomas de subidentificacion empirica (Boonsmaogléhd, 2001). En estos casos,
debido a que hay poca cantidad de informaciontida en términos de observaciones
independientes, la fiabilidad y validez de las rdad), es mas probable que ocurran
inconsistencias entre un modelo hipotético y laeslampiricos. En este trabajo, como
no se detectaron otros problemas como la no coenei@ o errores estandares de los
estimadores muy bajos, se decidio restringir ednvaé las variancias del error negativas
a un valor muy pequefio (0.0000001). Los coeficeentpe superaban a 1
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correspondieron a las variables de areas bajo maacde excrecion y de sintomas
clinicos, indicadoras de las variables latenteseeoidn a la infeccién y Proteccion a la
enfermedad, respectivamente, que eran las variaddiEsdoras que se esperaba fueran
las mejores indicadoras de esos constructos.

Hasta aqui, la respuesta al ajuste global pobrelduee-especificacion del
modelo con pocos cambios que permitieron una mejgraficativa en el ajuste. Sin
embargo, el ajuste global del modelo no alcanzérasatisfactorio de acuerdo a los
indices de ajuste calculados. La estrategia sumgrial Bollen (1989) de analizar el
modelo por partes para identificar cual es la feiel® falta de ajuste, arroj6 cierta luz al
problema. Por un lado, cada variable latente pparselo mostré un buen ajuste global,
siendo la variable Calidad, segun el valor obtemidal modelo animal de laboratorio,
la que presentd el mejor ajuste.

Al considerar las variables latentes de a parexbservdé que el ajuste fue
satisfactorio para todos los pares de variablesp®@ara la Proteccion a la Infeccién y
Proteccion a la enfermedad. Una de las posiblesasade la especificacion imperfecta
del modelo en este caso, podria ser la restriconjpuesta de no correlacién de los
errores de medicion de una ecuacion con los erdeastra en el caso de las variables
de proteccioén. El empleo del mismo animal en lduagon de las variables indicadoras
de una misma variable latente, pueden llevar aelzesidad de incluir términos de
correlacion de errores distintos de 0. La posiadidde incluir errores correlacionados
en el modelo constituye una de las ventajas detipstele modelos como se menciono
antes. Sin embargo, la mayor complejidad de estganmodelo tedrico puede llevar a
una subidentificacion del modelo. Por otra paréeyd-especificacion basada en los
resultados del modelo inicial transforma el anglde confirmatorio en exploratorio.
Como consecuencia, los niveles de probabilidadadeptuebas estadisticas deben ser
considerados aproximados (Bollen, 198%. fuente mas rica de ideas para la re-
especificacion debe ser el conocimiento teorico diEndmeno y no los resultados
empiricos.

En este caso, si se re-especificara el modelo agdegcorrelaciones de errores
de las variables indicadoras de proteccién, sertepebar el ajuste del nuevo modelo
en una nueva muestra independiente para evitaiseg@e los datos los que guien la
modificacion del modelo tedrico.

Los resultados hasta aqui indicaron que el moddleadmo se plante6é en un
principio no permite reproducir exactamente la mate covariancia poblacional) a
partir de la matriz de covariancia en funcion de fmarametros3(0)). Como se
menciono, la principal fuente de falta de ajusteeseuentra en la componente que
incluye a las dos variables de Protecci&s. interesante notar que, cuando se
considerd el modelo sélo con las variables Proteéai a la infeccion y Calidad por
laboratorio, el ajuste fue bueno Asimismo, se observé un buen ajuste cuando se
consideraron las variables latentes individualmeliie este sentido, uno de los
principales intereses en la evaluacion final decHidad de la vacuna es la
comprobacion de la validez y confiabilidad de lasables indicadoras de las distintas
dimensiones de la calidad. Los valores de los ciegfies estandarizados estimados
fueron altos para todas las variables indicadoeasadProteccion a la infeccion y la
Calidad por laboratorio. Los valores de las vadabhdicadoras de la Proteccion a la
enfermedad, Pico de excrecion y Puntaje a los &4, dueron los mas bajos. Sin
embargo, todos los coeficientes fueron significsjvindicando que todas las variables
indicadoras estaban midiendo el constructo correfipate. Los valores de
fiabilidades mas altas de las variables indicadorasorrespondieron a las variables
latentes Calidad por laboratorio, y dentro de estase destacaron las variables de
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anticuerpos medidas por ELISA, ya sea en bovinos.@2) o en cobayos (0.84).as
medidas de fiabilidad compuesta fueron altas @ Ivariables latentes, lo que indico
una alta consistencia de las variables indicaderasnedir esos constructos. Estos
indices fueron de alrededor de 0.90 para la Prdec la infeccion y Calidad por
laboratorio, y fue algo mas bajo en la Proteccide enfermedad (0.82). Los indices de
Variancia extraida, que miden cuanto de la vaitddl de las variables indicadoras es
explicada por el constructo, en relacién al errerntedida, fueron altos para las dos
primeras variables latentes (0.75 y 0.78 para ¢éecion a la infeccion y Calidad por
laboratorio, respectivamente), y fue moderadamdyaje, pero aceptable, para la
Proteccion a la enfermedad (0.5B3s variables Area bajo la curva de excrecion y
Area bajo la curva de severidad demostraron ser lamejores indicadoras de la
Proteccion a la infeccion y Proteccion a la enferngad, respectivamente,
confirmando lo observado por Parreficet al. (2010a).

Como se ha mencionado, el modelo tedrico constaabenponentes: el modelo
de medida, que describe las relaciones entre kdables latentes y sus indicadoras, y
un modelo estructural que describe las relacioné® éas variables latentes. En este
trabajo, se postuld quias variables proteccion a la Infeccion y Calidad q@r
laboratorio estan correlacionadas y que la Protecén a la enfermedad se da en la
medida en que se logra reducir la severidad de lafeccion. Todos los animales
vacunados pueden infectarse, pero al aumentar laladad de la vacunay el nivel de
anticuerpos en los animales vacunados se registranfecciones con severidad
clinica baja hasta llegar a ser subclinica (ausercde enfermedad aparente)Todos
los indices de ajuste global analizados hastarafjajan el ajuste del modelo completo,
el modelo de medida y el modelo estructural condwea Sin embargo, la porcion
estructural del modelo completo esta formado sélo3pvariables latentes y, por otro
lado, hay 11 variables indicadoras. Esto signifjua la porcién de medida del modelo
contiene muchos mas parametros a estimar que ¢t&poestructural del modelo. En
consecuencia, los indices de ajuste global estamanmés influenciados por el ajuste
de la componente de medida que de la estructueahdgho, Mulaiket al. (1989) se
refieren a situaciones en las que el modelo de daegiovee un buen ajuste y, sin
embargo, existen malas especificaciones en la@oestructural del modelo. Por esta
razon, se calcul6 el indice de ajuste normado (RNftle refleja sélo el ajuste de esta
parte del modelo. En este trabajo se obtuvo un RNpérior a 0.91, indicando un buen
ajuste y, por lo tanto, que la estructura de ietacion de las variables latentes fue
correcta.

El coeficiente de correlacion entre las variabdgsrites Proteccion a la infeccion
y Calidad por laboratorio fue alto (0.83), indicangue ambos constructos estan muy
relacionados entre skste resultado es relevante ya que, uno de los pcipales
objetivos en el planteo del modelo era verificar g& los valores serolégicos
obtenidos en el laboratorio se relacionaban con l@rotecciéon del bovino. Es
interesante notar, que dentro de los valores de labatorio se encuentran los
niveles de anticuerpos obtenidos en la otra especies cobayos, que mostraron
altas fiabilidades, en especial los valores de lanable de anticuerpos medidos por
la técnica de ELISA

El coeficiente que mide el efecto directo de lat&rcion a la infeccion en la
Proteccion a la enfermedad, si bien fue significgtifue bajo (0.53), dando una
fiabilidad de 0.28. Si bien este resultado podoigrender en un primer momento, un
analisis mas cuidadoso estaria indicando que p®osiy sintomas evaluados en la
Proteccion a la enfermedad pueden ser inespecifim@s el virus de la Rinotraqueitis.
Por otra parte, como se ha mencionado en el Cadifuwdste virus puede constituirse en
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puerta de entrada para infecciones secundariasotRomparte, dado que la infeccion
puede mantenerse en forma subclinica en el angstd, es sin la manifestacion de
sintomas, existe la posibilidad de que animalesdistintos niveles de infeccion no
presenten signos visibles de enfermedad (estommsxdmo que se puede lograr en este
tipo de vacunas a virus inactivado). Este hechariestindicando la necesidad de
considerar a la Proteccién a la infeccién en lduacion de las vacunas contra BoHV-
1, o a las variables serolégicas evaluadas enbekdtorio a partir de animales no
inoculados con el virusAsimismo, las evaluaciones en cobayos se presentarmo
una alternativa posible para evaluar la calidad dea vacuna.



Capitulo 6: CONCLUSIONES

El modelo de ecuaciones estructurales demostrdurs&rtécnica util para la
validacion de un modelo empleando mediciones sgic@é en animales de laboratorio
como alternativa a las clasicas pruebas de desaffovinos, para la evaluacion de la
efectividad de las vacunas utilizadas en el congrgrevencion de la enfermedad
causada por un herpesvirus.

En los ensayos de desafio, en los que los bovimosn®culados con el virus
luego de la vacunacion, resulta dificil evaluargeddo de proteccion logrado por la
vacuna. Se requieren normalmente varias variabkes pnedir este concepto.
Asimismo, es dificil de asumir que esas variab&aremedidas sin error. Se sabe, tanto
desde la perspectiva practica como de la tedrioa,n@ se puede medir perfectamente
un concepto y que siempre hay algun grado de ateormedida. EI modelo de
ecuaciones estructurales abordd estos problemagsegpando los conceptos no
observados en variables latentes y teniendo enaeémrrror de medida en el proceso
de estimacion. En este trabajo se pudo comprobaiaguvariables que representaban
los conceptos de interés, Proteccion a la infeccBroteccion a la enfermedad y
Calidad determinada por el modelo animal en elritiooio (medicidn alternativa de la
efectividad de la vacuna) explicaron adecuadamknteariabilidad de las variables
observables. Se destacaron las variables Areadasagurvas de excrecion y severidad
para representar las variables Proteccion a lacditfe y a la enfermedad,
respectivamente, confirmando lo observado por Raree al (2010a), y las variables
seroldgicas medidas por ELISA en bovinos y cobagmsesentando la Calidad por
laboratorio. Por otra parte, el modelo permititnlzorporacion de correlacion de errores
de las variables serolégicas, que hubiese sido diblgo con otras técnicas
multivariadas.

La técnica de analisis presentada en este trgbajmitié explorar por partes las
relaciones entre variables para detectar la fudatéalta de ajuste. En esta etapa de
analisis se pudo comprobar el buen ajuste de lasioaes de las variables latentes
Proteccion a la infeccion y Calidad por laboratonbteniéndose una alta correlacion
entre ambos conceptos. Teniendo en cuenta laaifidad de las variables serolégicas
medidas por ELISA tanto en bovinos como en cobas@puede inferir que la medicion
de estas variables de laboratorio puede ser Gtih gmediccién de la proteccion de la
vacuna. El efecto de la Proteccién a la infeccalres la Proteccion a la enfermedad fue
significativo pero débil. Este resultado podriaelsb a que, en ocasiones, el animal
puede estar inmunizado en diverso grado y presantabaja proteccion a la infeccion,
pero, dadas las caracteristicas del virus y elrd#kade respuesta inmune inducida por
las vacunas, el animal vacunado e infectado luegla éxposicion al agente puede no
presentar sintomas (alta proteccion a la enfermegdadtar excretando virus en forma
subclinica. Sin embargo, si el animal excreta viyu® hace por mas tiempo (baja
proteccion a la infeccion), va a ser un vehiculocdetagio para mayor cantidad de
animales en el rodeo. Por esta razon, se buscavacuma que, fundamentalmente,
proteja contra la infeccion, es decir proteja feeaitcuadro clinico y reduzca al minimo
la excrecion viral, si bien en este caso la vacouaca llegard a ser esterilizante
(proteccion total a la infeccidn, como si se Iqogea otros virus con fiebre aftosa).

Otra de las virtudes del analisis de ecuacionesatgtales es la posibilidad de
evaluar, por separado, el aporte del modelo de daeglidel estructural en el ajuste
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global del modelo. En este trabajo se comprobo lguearte estructural fue
adecuada, validando la teoria inicial de interielaes entre las variables latentes.

Es importante destacar que la técnica de modelagon ecuaciones
estructurales es una técnica confirmatoria y noloeaforia a diferencia de otras
técnicas multivariadas clasicas. En este trabajgastio de un modelo que habia sido
validado por otras técnicas estadisticas y quevéudicado con la técnica propuesta,
lograndose, con esta Ultima, profundizar en lagriaelaciones entre variables y
considerar los errores de medida.

El modelo de ecuaciones estructurales podria eztsada otros sistemas de
evaluacion de vacunas para otros virus. Por ejengala rotavirus, principal agente
causal de diarreas en terneros, se deberian crarsalgunas otras variables debido a
gue la inmunidad del ternero es conferida por fesescia de anticuerpos pasivos de la
madre a su cria por la ingestion de calostro ydeE investigador deberia contemplar
estas diferencias para la formulacién del modeidde.

Una de las desventajas del empleo del modelo dacenes estructurales en
este tipo de estudios podria ser el requerimieatdainafio de muestra, especialmente
en lo que se refiere a las pruebas de desafiostértrabajo se emplearon simulaciones
basadas en la informacion de experimentos reakizpdoel INTA. Sin embargo, si se
considera la disminuciéon de ensayos de desafioirpumucraria la adopcion de un
método de laboratorio alternativo validado con gobgara evaluar un lote de vacuna,
el disefio de un ensayo que contemple un mayor mideanimales inoculados con el
virus seria de gran beneficio para la ganaderfaudstro pais.



APENDICE

A.l. Programa para simular los valores serolégicode cobayos a partir de los
valores bovinos

data a.corre;
set a.regres;
x8s=0.22+ (1.11*x6) + (rannor(4575647*0.173;
X7s=0.14+ (0.82x5) + (rannor(l1287578*0.447);
run;
proc print ;
run;
proc reg data= a.corre;
model x8s= x6;
model x7s= x5;

run;

A2 Programa para generar la muestra Normal multivariaca

%macro mvn(varcov=, means=, n=, myMVN=);

[* arguments for the macro:

1. covcov: data set for variance-covariance matrix
2. means: data set for mean vector

3. n: sample size

4. myMVN: output data set name */

proc iml;
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use &varcov; /* read in data for variance-covarangatrix */
read all into sigma;

use &means; /* read in data for means */

read all into mu;

p = nrow(sigma); /* calculate number of variablés *
n=&n;

| = t(half(sigma)); /* calculate cholesky root af\cmatrix */
z = normal(j(p,&n1234); /* generate nvars*samplesize normals */
y = I*z; I* premultiply by cholesky root */

yall = t(repeat(mu,&n)+y); /* add in the means */
varnames = { x1 x2 x3 x4 x5 x6 x7 x8 y1 y2 y3 y4}y5
create &myMVN from yall (|colname = varnames));
append from vyall;

quit;

%mend mvn;

data means1,

input x @@;

cards;

-6.17 -5.47 -5.32 -29.08 2.08 1.41 1.90 1.44 -25/84 -9.12 -11.62 -19.31
run;

data varcovl;

input x1-x8 y1-y5;

cards;

1.1294118 0.1475936 0.9310160 9.2411943 0.8087H1468323 0.6633886
0.6112816 0.1755793 -0.6775401 -0.3267380 1.42104896613

0.1475936 0.7415330 0.6007130 3.1008913 0.17128888487 0.2163280
0.2168271 0.0998217 1.4527629 -0.0267380 -0.54188%82977



0.9310160 0.6007130 2.9527629 15.6462567 0.8418385070649 0.8928164
0.7689929 0.3716578 1.6711230 2.5971480 3.21834EKN 6346

9.2411943 3.1008913 15.6462567 128.6122906 9.2%3642134087 8.7843993
6.8100517 2.8501783 6.9426916 16.9418895 25.288858503387

0.8087504 0.1712656 0.8418360 9.2936435 1.0680%8L8799 0.9430537
0.6624358 0.1446168 -0.3511052 0.8246346 1.9332Z2 9234

0.5163323 0.1883487 0.6770649 6.0434087 0.5828 8112730 0.5440411
0.5517419 0.1318746 -0.0369743 0.4791144 1.33225862539

0.6633886 0.2163280 0.8928164 8.7843993 0.9430531/40411 0.9947258
0.6054640 0.1567201 -0.0643137 0.9977184 1.64126087077

0.6112816 0.2168271 0.7689929 6.8100517 0.662@3# 7419 0.6054640
0.6186514 0.1355169 -0.0598307 0.4042068 1.397/698E33913

0.1755793 0.0998217 0.3716578 2.8501783 0.14461168 8746 0.1567201
0.1355169 0.4714795 0.7299465 0.6916221 1.464348203535

-0.6775401 1.4527629 1.6711230 6.9426916 -0.3514WB369743 -0.0643137 -
0.0598307 0.7299465 8.3146168 4.5828877 -0.79590(BB56863

-0.3267380 -0.0267380 2.5971480 16.9418895 0.88163% 91144 0.9977184
0.4042068 0.6916221 4.5828877 13.3190731 5.985283%25668

1.4217469 -0.5418895 3.2183601 25.2888592 1.9ITZA322534 1.6419608
1.3976916 1.4643494 -0.7959002 5.9857398 14.84937(3D43850

0.5896613 1.1532977 8.1546346 55.8603387 2.5/ 9ZB62539 2.4137077
1.6533913 3.5200535 11.9656863 28.4625668 22.894885456774

run;

%mvn(varcov=varcovl, means=means1206 myMVN=basel)
data basel,;

set basel;

array arld) x5-x8;

array ar29) x1-x4 y1-y5;

do i=1to4;

if ar1(i)<0.3then arl(i)9.3;
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end;

doj=1t09;

if ar2(j)>0 then ar2())®H;
end;

run;

A3. Programa para el analisis del modelo de ecuacies estructurales para la
validacion de un método alternativo de evaluaciénalvacunas

/*Modelo de medida*/

proc calis DATA=basel COVARIANCE CORR RESIDUAL MODIFICATION;
LINEQS

x1=Lx1F1 F1 + E1,
[*x2=Lx2F1 F1 + E2,*/
x3= Lx3F1 F1 + E3,
x4= Lx4F1 F1 + E4,
x5= Lx5F3 F3 + ES5,
x6= Lx6F3 F3 + EB,
X7=LX7F3 F3 + E7,
x8= Lx8F3 F3 + ES8,
yl=LylF2 F2 + Ey1,
[*y2= Ly2F2 F2 + Ey2,*/
y3=Ly3F2 F2 + Ey3,
y4= Ly4F2 F2 + Evy4,
y5= Ly5F2 F2 + EY5;

STD



F1=1,
F2=1,

F3=1,

E1 /*E2*/ E3 E5-E8= VAREL /*VARE2*/ VARE3 VARE5-VARS,
E4=0.0000001

Eyl *Ey2* Ey3 Ey4 *Ey5*/= VAREY1 /*VAREy2* VARE/3 VAREY4
[*VAREY5%/,

Ey5=0.0000001

Ccov

E8 E6= CES8ED9,

[*E10 E11= CE10E11,

E8 E10= CE8E10,

E9 E11= CE9E11,*/

F1 F2=CF1F2,

F1 F3=CF1F3,

F2 F3=CF2F3;

VAR x1 /*x2*/ x3-x8 y1 [*y2*/ y3 y4 y5;

RUN;

[*Considerando la estructura de las variables tag#h

proc calis DATA=basel COVARIANCE CORR RESIDUAL MODIFICATION;
LINEQS

x1=Lx1F1 F1 + E1,

[*x2=Lx2F1 F1 + E2,*/

x3= Lx3F1 F1 + ES3,

X4= F1 + E4,

X5= F3 + E5,
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X6= Lx6F3 F3 + EG,
X7=Lx7F3 F3 + E7,
x8= Lx8F3 F3 + ES8,
yl=LylF2 F2 + Ey1,
[*y2=Ly2F2 F2 + Ey2,*/
y3=Ly3F2 F2 + Ey3,
y4= Ly4F2 F2 + Ey4,
y5= F2 + Ey5,
F2= PF2F1 F1 + D1,
STD

F1= VARF1,

F3= VARF3,

E1l E3 E5-E8= VARE1 VARES3 VARES5-VARES,

E4=0.0000001

Eyl /*Ey2*/ Ey3 Ey4 [*Ey5*/= VAREY1 /*VAREy2* VARE/3 VAREYy4

[*VAREYS5%/,
Ey5=0.0000001

D1= VARDI;

cov

E8 E6= CESED,

/*E10 E11= CE10E11,
E8 E10= CESE10,

E9 E11= CE9E11,%/

F1 F3=CF1F3;

VAR x1 [*x2*/ x3-x8 y1 [*-y2*/ y3 y4 y5;

RUN;
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