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Analisis del riesgo en las urgencias psicologicas mediante
modelos de variable latente

Eduardo Diedrich’

Resumen

El siguiente trabajo describe el uso de algunos modelos estadisticos en ciertos segmentos de
anilisis de datos que forman parte del proyecto de investigacién dirigido por la Licenciada
Carolina Rojo: «Andlisis de las urgencias que ingresan al Servicio de Psicologia del Sistema de
Emergencias 911 de Saltas.

Un cuestionario, denominado Protocolo General de Urgencias Psicologicas, fue disenado para
evaluar la relacidn de diversos tipos de consultas, entre cllos las urgencias psicoldgicas. En este
trabajo se deseribe ¢l uso de los modelos de Rasch y Clases Latentes como herramientas esta-
disticas que permiten explorar la dimensionalidad de un conjunto de ftems de este Protocolo v
posibilitar a los profesionales de la psicologia implicados en ¢l proyecto la evaluaciin de las
salidas de los modelos. Los datos son reales que corresponden a la poblacion que Hama al
Servicio de Psicologia del Sistema de Emergencias 911 de la provincia de Salta,

Se aplicd el modelo de Rasch y el modelo de Rasch mixto; se removieron items de bajo ajuste v
fue evaluada la umdimensionalidad del Protocolo.

Resultados: El andlisis de Rasch de doce items identificd seis items de bajo ajuste. La remo-
cidn de esos seis items produjo un instrumento de seis {tems que no era unidimensional. El
andlisis de Rasch mixto de esos seis ftems demostrd dos estructuras unidimenzionales corres-
pondientes: una, a la violencia del individuo hacia el entorno y otra, a la violencia del sujeto hacia
si mismo. Las dos estructuras se adecuan a un trabajo de andlisis factorial exploratorio realiza-
do sobre el mismo instrumento de evaluacion,

Palabras clave: modelo de Rasch - modelo de Rasch mixto - andlisis de clases latentes

A continuacion se explicamuy brevemen-  Qué es una variable latente
te los modelos de Rasch, clases latentes y Rasch
mixto sin entrar en formulaciones matemiti- En los campos de la psicologia v las otras
cas desarrolladas, para tal efecto el lectorinte-  ciencias sociales, los modelos de variables la-
resado puede consultar labibliografia perti-  tentes surgieron de la necesidad de medir
nente. constructos o dimensiones noobservables, ta-
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les como la inteligencia humana, inclinaciones
politicas y habilidades especificas para la reali-
zacion de ciertas tareas, Aungue estos tipos de
variables no se pueden medir directamente, hay
a menudo variables observables relacionadas
con las mismas, aveces llamadas vaniables ma-
nifiestas, que pueden ser medidas,

El modelo de Rasch

El'modeln de Rasch, el cual pertenece for-
malmente a los modelos de raspo latente, se
usa para analizar datos de evaluaciones para
medir variables tales como actitudes, habili-
dades y rasgos de la personalidad a partir de
las respuestas a preguntas en una evaluacién.

Se puede aplicar para medir los rasgos la-
tentes (porejemplo, la capacidad oactitud) en
diversas disciplinas tales como la salud, la edu-
cacidn, la psicologia, las ciencias sociales v
economia. Los rasgos latentes suelen ser eva-
luados a través de las respuestas de una mues-
tra de sujetos a un conjunto preguntas.

Los items pueden tener dos 0 mis catego-
rias de respuesta ordenadas (/| para dos cate-
gorias de respuesta (formato de respuesta
dicotémica) y/1/2,... cuando el item se clasi-
fica en mis de dos categorias de respuesta (for-
mato de respuesta politdmica).

Los modelos de Rasch son usados parti-
cularmente en psicometria. Estd siendo cada
vez mds empleado en otras dreas incluvendo la
salud y las investigaciones de mercado por su
aplicabilidad general. La aplicacion de tales
modelos provee informacion de diagndstico con
respecto a qué tan bien se ha elegido el eriterio
de diagnistico.

Estos modelos también pueden proveer
informacidén sobre qué tan bien los items o
preguntas de las evaluaciones funcionan al
medir la habilidad o rasgo de la persona.

Se fundamenta en los siguientes supuestos:

I. Elatributo que se desea medir puede
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representarse en una Gnica dimensidn en la
que se situarian conjuntamente las personas
vlos ftems, Esto implica la unidimensionalidad
delinstrumento de evaluacion,

2 Elnwel de lapersona enelatributoyla
dificultad del item determinan la probabili-
dad de que la respuesta sea correcta, Siel con-
trol de la situacion es adecuado, esta expecta-
tiva es razonable y asi debe representarla ¢l
modelo matemadtico elegido.

Enelmodelo de Rasch la probabilidad de
responder correctamente a una pregunta es
modelada como una funcién de los parimetros
persona v los parimetros item. La probabili-
dad de una respuesta correcta es modelada
como una funcién logistica de la diferencia
entre el parimetro persona y ¢l parimetro item.
En la mayoria de los contextos, los pardmetros
del modelo son pertinentes al nivel de un rasgo
cuantitativo que posee la persona o el item (por
cjemploen tests educacionales medida de ha-
bilidad de la persona y medida de dificultad
delitem).

P
In| —— :{ﬁ:—ﬁ:}

= (1)

Po: Probabilidead de una persona s aewerte of {em §
8 Niwel de hobilidad de la persona s
e Nivel de dificnload del irem i
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A mayor habilidad de la persona relativa a
la dificultad del item, mayor probabilidad de
una respuesta correcta al item. El modelo de
Rasch es un modelo en el sentido de que re-
presenta la estruetura que los datos deben ex-
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hibir a fin de obtener mediciones a partir de
los datos, por ejemplo provee un eriterio para
mediciones exitosas. Es por lo tanto un mode-
loen el sentido de un ideal o un estandar. La
perspectiva o paradigma subyacente al mode-
lo de Rasch es totalmente diferente a la pers-
pectiva del modelado estadistico tradicional,

Los modelos tradicionales son usados
mayoritariamente con la intencién de descri-
bir un conjunto de datos. En contraste, cuan-
do se emplea el modelo de Rasch el objetivo es
obtener datos que se ajusten al modelo,

En consecuencia el modelo de Raschno se
altera para adaptarse a los datos. En cambio el
meétodo de evaluacion deberfa cambiarse para
gue se cumplan los requerimientos del mode-
lo, de la misma manera que una escala ponde-
rada deberia rectificarse 21 da diferentes com-
paraciones entre objetos en mediciones sepa-
radas de los objetos. Los datos analizados
usando el modelo son usualmente respuestas
a items convencionales de un tests, como por
gjemplo un test educacional de preguntas co-
rrectof/ineorrecto. Sinembargo, el modelo es
uno general v se puede aplicar siempre que se
usen datos diseretos con la intencidn de me-
dir un atributo cuantitativo o un rasgo.

Escalamiento

Al aplicar ¢l modelo de Rasch, los items
son ubicados en una escala {estimacion de di-
ficultad), esta parte del proceso de escalamien-
to es conocida como calibracidn de los items.
A proporeidn inferior de respuestas correctas,
mayor dificultad de un ftem y por lo tanto le
corresponde un niimero mayor en la escala de
ubicacidn del item.

Unavez que los items son escalados segiin
una ubicacidn, la ubicacidn de las personas es
medida en la misma escala, es decir la ubica-
cion de ftems v de personas se estiman en una
tinica escala,

Lios valores escalares de las personas y los
iterns pueden expresarse en la escala logit, se-
gin la ccuacion (1),

La localizacion del punto () se sitda en la
dificultad media de los items. En este caso, es
muy sencilla la interpretacion de los parimetros
de las personas (los valores de 85 mayores que
{} indican que las personas tienen una proba-
bilidad superiora 0,50 de éxito en los items de
dificultad media). Aunque la escala logit pue-
de adoptarvalores entre mis y menos infinito,
la gran mayoria de los casos se sitda en el ran-
go x5

5 4 3 2 B

1 2 ] i 5

Figura 1: Curva earacteristica del Test (TCC) mostrando la relacion entre la pumuaciin total v el
estimado de ubtcacidn (hatnlidad) de persona
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Contando con el conjunto de evaluaciones a
las cuales se les aplica el modelo de Rasch, cada
puntuacion total en ¢l test es mapeada a un Gni-
coestimador de la habilidad. Las puntuaciones
totales no tienen una relacidn lineal con los
estimadores de habilidad, en cambio, si hay una
relacion no lineal, como se muestraen la Fig. 1,

La puntuacion total va en el eje vertical v el
estimador de ubicacidn de persona va en ¢l
horizontal. La forma de 1a TCC es en general
en sigmoidea. La relacién precisa entre la pun-
tuacion total v los estimadores de ubicacidn de
persona depende de la distribueion de los items
eneltest. La TCC es mas pronunciada en ran-
gos donde caen mayor nidmero de items.,

Estimacién de parimetros

Al evaluar un test se deben estimar los
parimetros de los sujetos y de los items. En
algunas ocasiones, va se conoce uno de estos
conjuntos de parimetros. Una situacion fre-
cuente consiste en estimar los pardmetros de
las personas a partir de parametros de items
va conocidos (el procedimiento a utilizares la
estimacion condicional). Cuando se descono-
cenlos parametros de items y personas, el pro-
ceso es denominado estimacion conjunta,

Elmdétodo mas usual, denomminado de midsi-
ma verosimilitud, consiste en determinar los
pardmetros que hacen mis probables las res-
puestas observadas. Se asigna a cada persona,
elvalor (ymés probable para su patron de res-
puestas. Este valor ¢s denominado estimador
de mixima verosimilitud (9). Su cileulo es muy
engorroso, por lo que se utiliza programas de
ordenador.

Para estos modelos es frecuentemente usa-
da la estimacidon de méxima verosimilitud con-
dicional, esto asegura que se obtendrin pari-
metros de items consistentes, los cuales pue-
den ser usados para obtener estimadores de
Pﬂrﬁulla.
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Ajuste de los datos al modelo

Silos datos se ajustan al modelo, las com-
paraciones entre personas son independien-
tes de los fterns administrados, dependiendo
solamente del nivel de habilidad de las mis-
mias ¥ las estimaciones de los pardmetros de
los items no estardn influenciadas por la dis-
tribucion de la muestra que se usa parala ca-
libracion,

A continuacién se muestran algunos indi-
ces de ajuste, usados frecuentemente en los
modelos de variable latente.

(J-index es un estadistico de ajuste de los
items que puede variarentre Oy . Cero indica
discriminacidn perfecta y | indica diserimi-
nacidn perfecta negativa. Valores cercanos a 0,50
indican respuestas aleatorias. Por lo que se
esperavalores entre Uy 0,30, Valores mayores a
0,30 indican violaciones al modelo de Baschen
el sentido de que las respuestas a los items no
se pueden predecir satisfactoriamente desde
el modelo por el bajo ajuste del item,

Zges latransformacion de (J-index, el cual
estd distnbuido aproximadamente normal v
por lo tanto sus limites usuales varian entre -2
y 2, Valores positivos altos indican ruido no
modelado, bajo ajuste o menor discriminacion
que la esperada yvalores negativos altos indi-
can redundancia, dependencia local o sobrea-
juste al modelo.

Se dice que unitem posee alta discrimina-
cidn euando a partir de su ubicacion se puede
separar bien a las personas que punttian alto en
la evaluacidn, de las que puntian bajo.

Sin embargo, un ftem debe ser removido
de la escala solamente despuds de examinar los
contemdos del item y otra informacidn adicio-
nal, como ser frecuencia extrana en la categoria.

La puntuacion de los items también fue
revisada, considerando una puntuacion menor
oiguala 0,13 como revisable.

Para medir la unidimensionalidad de un
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modelo de Rasch es comin usar el indice de

bondad de ajuste Namado Rarz del Errov

Cuadvdtico de Aproximacion (RMSEA, Root
Mean Square Ervor of Approximetion ) por sus
siglas eninglés), Este indice ha sido desarro-
llado comouna medida absoluta de Ja diferen-
cia de la estructura de relaciones entre el mo-
delo propuesto y los valores de eovarianza en la
poblacidn medida. Cuando el RMSEA presen-
ta valores menores o iguales a U, 10 se tiene una
indicacidn de buen ajuste entre el modelo de
medieidn y la estructura de los datos; cuando
los valores resultan menores o iguales a 0,05 ¢l
ajuste entre el modelo y los datos es considera-
do superiory cuando resultan menores o igua-
les a(l01 el ajuste entre el modeloy los datos es
sobresaliente. Aungue no hay ningiin sustento
empirico para ¢l uso de 0,10 como punto de
corte para determinar la adecuacion del mo-
delo. Hay que tener en cuenta que el RMSEA
puede darvalores mayores cuando menor es el
tamano de lamuestra por lo tanto para mues-
tras de menos de 500 observaciones los valores
delestadigrafo para determinar el buen ajuste
deben ser ampliados. Es poco recomendable
mantener un punto de corte fijo para todos los
modelos v todos los tamanos de las muestras,
pues el RMSEA varia como una funcidn direc-
ta del tamaiio de la muestra. Por lo tanto es
importante considerar mids de un criterio para
el andlisis de unidimensionahidad. Asi, uno
complementario bastante usado consiste en
realizar un andlisis factorial a partir de la ma-
triz de correlaciones tetracdricas (consideran-
do que para variables dicotdmicas noes posi-
ble realizar un andlisis factorial usual), Puede
considerarse que una prueba serd unidimen-
sional =1 cuando dicho factor tiene un niimero
bastante alto de items con cargas factoriales
superiores a 0,33, esto puede ser considerado
como una evidencia aceptable de unidimensio-
nalidad (Dirk L. Knol eval., 1991: 457-477).
Dado que la unidimensionalidad en el modelo

de Rasch dicotdmico es el supuesto mis im-
portante, en general, para tomar una decisién
acerca de laviolacion de este supuesto es im-
portante considerar no uno, sino varios crite-
rios, En este trabajo se emplearin ambos cri-
terios de ajuste arriba eitados,

Aprendizaje no supervisado

En el aprendizaje no supervisado, el mo-
delo clasificay diferencia un conjunto de datos
no clasificado a priori, intentando encontrar
redundancias y rasgos significativos para agru-
parlos datos.

Modelo de clases latentes

El modelo de clases latentes s una clase
de modelo que se basa en el aprendizaje no
supervisado. Elaprendizaje tiene como obje-
tivo la auto-organizacion de la coleccidn de re-
gistros en un nimero predeterminado de gru-
pos homogéneos, es deeir, las clases latentes,

Este tipo de modelos relaciona un conjun-
to de variables observadas discretas a un con-
junto de variables latentes. Es llamado modelo
de clase latente porque la variable latente es
discreta. Una clase latente se caracteriza por
un patrin de probabilidad condicional que in-
dica la oportunidad de que lavariable observa-
da tome ciertos valores. Es utilizado para en-
contrar grupos de subtipos de casos de datos
categiricos, estos subtipos son las clases la-
tentes.

Los criterios para resolver el anilisis de
clases latentes se basan en lograr clases laten-
tes dentro de las cuales no hay ninguna asocia-
cion entre las variables observadas, porque la
clase es la que causa la asociacidn entre las
variables, a este supuesto se lo llama indepen-
dencia condicional. Para un tratamiento mate-
midtico del tema constltese [3],
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Modelo de Rasch mixto

El modelo de Rasch mixto extiende el mo-
delo de Rasch. La meta principal de aplicar
este modelo es clasificar una muesira no ho-
mogénea en submuestras homogéneas donde
en cada una de ella se cumple el modelo de
Rasch. Conformando asi cada muestra un
modelo de rasgo latente, en el que se restringe
a las clases a segmentos con finica dimension,
esencialmente ubicando miembros en las cla-
ses de esa dimensidon.,

Elmodelo de Rasch mixto integra formal-
mente el andlisis de clases latentes v el modelo
de Rasch, La idea bisica es la siguiente: Si el
maodelo de Rasch no se cumple para un cierto
conjunto de datos a pesar de que podria espe-
rarse que resulte a partir de consideraciones

tedricas, la razdn puede residir en que la mues-
tra consiste en mas de un grupo de sujetos.
Dentro de cada uno de esos grupos, el modelo
de Rasch se cumple. Esto significa que los
items se estdn midiendo unidimensional-
mente dentro de cada grupo, pero las clases
difieren en el orden de rangoy en las diferen-
ciag de dificultad de los items.,

Por comsiguiente, una dimensidon diferen-
te de habilidad estid siendo medida en cada
clase. Un modelo con solo una clase es idénti-
coal modelo de Rasch estindar.,

A diferencia del andlisis de clases laten-
tes, el modelo de Rasch mixto permite que los
individuos de cada clase puntiien segin dife-
rentes valores en una escala de habilidad den-
tro de la clase,

Clasificacidn de los modelos de variable lalente
Variable observada
Discreta Continua
. Discreta | Modelos de clase fatente | Modelo de mixiuras finitas
Variable Lalente =/ 2 T Modelos de rasgo latente | Modelos de andlisis facloril

Unidimensionalidad

La unidimensionalidad viene definida por
la existencia de uninico rasgo prevalente (o
clase, dimensidn, constructo) que subyace a
los datos v que explica sus relaciones, Estos
rasgos o constructos se denominan latentes
porque se refieren a caracteristicas persona-
les no observables pero que explican determi-
nadas consistencias de comportamientos in-
dividuales, La puntuaciin en una evaluacidén
mide ¢l grado en que un sujeto posee dicho
raSgE0.

Los dates del siguiente trabajo fueron pro-
cesados con los aplicativos Winmira y Excel,
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Aplicabilidad del analisis de
clases latentes

Alevaluar los protocolos se espera encon-
trar subpoblaciones que no estén definidas por
los items obszervables, sino que es deseable
que los casos formen clases homogéneas que
identifiquen grupos que indiquen por qué la-
ma el alertante al servicio de urgencias psico-
logicas. Es necesario ver con qué probabilida-
des condicionales estin relacionadas las va-
riables observadas a las clases latentes. Suapli-
cacitn dard una idea de los grupos de perso-
nas que usan el servicio de psicologia. La va-
riable latente a averiguar serd discreta, el tipo
de urgencia psicoldgica y las clases latentes
serin los grupos de urgencia psicoligica.



Awdlisis del riesgo en las nrgencias pedagdgicas mediante sodelos de variable latente

Aplicabilidad de los modelos de
Rasch

Si bien es cierto que es usado en psico-
metria, también su aplicacion estd cada vez
mids difundido en otras dreas, por ejemplo en
la salud.

En primer lugar, cuando se llena un proto-
colo no se esta midiendo una habilidad de la
persona, se estid evaluando otro rasgo que es el
riesgo o seriedad de la urgencia misma. Por lo
tanto, al usar ¢l modelo de Rasch lo que se
pretende es evaluar qué tan bien los items es-
tin disefiados para medir la seriedad de la
urgenciay silos protocolos se ajustan al mo-
delo. El pardmetro persona ya no seria en este
caso la habilidad, sino mis bien ¢l nivel de
riesgo de la persona que causa el alerta, El
parimetro ftem ya no seria la dificultad del
mismo en un test de habilidades, sino mis
bien la dificultad o extrafneza asociada a que
en la poblacidn se logre registrar ese motivo de
urgencia.

Se busca saber también si es que sola-
mente basta con el modelo de Rasch, es deair
que si los datos vlos items se ajustan al mode-
lo de Rasch estandar significa que el rasgo
«urgencia psicologicar es realmente una sola
dimensidn de andlisis (la poblacidn es homo-
zénea). 51 por el contrario, es necesario recu-
rrir a modelos de Rasch mixtos significa que
talrasgo en realidad imvoluera més de una di-
mension de andlisis (la poblacion noes homo-
géneay debe estar compuesta por dos o mis
tipos de subpoblaciones). Porlo que es nece-
sario detectar tales dimensiones involucradas,
saber qué significan y cdmo determinan a las
subpoblaciones. Es preciso saber también en
qué medida se cumple el modelo de Raschen
cada una de las mismas.

Aplicacion del Modelo de clases
latentes

Alusar el andlisis de clases latentes se eva-
luaron los 310 protocolos. Los eriterios de in-
formacidn indicaron que el mejor modelo era
el modelo de tres clases. Se optd por la infor-
macidn arrojada por el BIC (Bayesian
Information Criterion) por su recomendacidon
en la bibliografia, que considera al BIC supe-
rior a otros criterios de informacion,

Para determinar los items mids relevantes
de cada clase, a las mismas se les adjudied
una puntacion media v a partir de alli se toma-
ron como mas relevantes los ftems con una
diferencia con Ia puntuacién media mayor a
0,200,

Comaoresultado, laclase 1 (749 de la mues-
tra) arrojaba en todos los items probabilida-
des de respuesta afirmativa bajas, los mias al-
tos eran Angustia, Episodios de Violenciaven
menor medida paciente psiquidtrico. La ela-
se 2 (20% de lamuestra) arrojaba las probabi-
lidades de respuesta mis altas en ideas de
sticidio e intentos de suicidio actiwal. La cla-
se 3 (6% de la muestra) arrojaba probabilida-
des de respuesta alta en la mavoria de los
items, intentos de suicidio anteriores, adie-
ciin, angustia, ideas de suicidio y episodios
de violencia eran los mas relevantes,

Se dedujo a partir de tal informacion que a
medida que se pasaba desde una clase de
mayor tamanio a una clase de menor tamario,
aumentaba inversamente la especificidad de
la informacidn sobre el segmento que repre-
sentaba cada clase, Podiéndose ver que la cla-
se | define un segmento poco especifico, s
decir que predominaba en todos los items la
probabilidad de que no ocurra el motivo de
consulta, las dos restantes clases lo especifi-
can con el Intento de Suicido, actual enunay
anteriores en la otra.
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A continuacién se muestra el
proceso de elaboracion del modelo :

Clase 1(74% de la muestra)

Nomero de Clases | CAIC [ BIC
1 3003 | 2991
] | 2911 | Z8B6
3 | 2823 | 2885
4 | 2959 | 2308
_ Modelo | Clases latentes
MNimero de personas 310 |
Nimero de items 10
Numero de clases | 3

Diedrich

tem

| Puntuacion del lem

Intento de sucdioactual | 0,07

Intentos de suicdios anteriores | 0

Meas de suicido | 0,05
Auloiesiona | 001
Adiccion |- 0,15
_Abandono L0

Separacién | O

Dificultad para poner limites | 0,16
Paciente psiquitrico | 028
Problemas sexuales | 004
Angusta | 042
Episodios de violencia 0,35
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Clase 2 (20 % de la muestra)

| lem Puntuacién def Rem |

| Intenio de suscidio aclual 0,50
Intentos de suicidios anteriores | 0,09
|deas de sulcidie 0,55
Autolesiona 0,08

| Adiceibn 0,20
Abandono 0,17
Separacion 0,15
Dificultad para ponerlimiles 0,08
Paciente psiquiatron 0,03
Problemas sexuales 0,03
Angusta 035
Episodios de violencia 0,25

Clase 3 (6 % de la muestra)

ftem " Puntuacion del ltem
Intento de suicidio actual 013
Intentos de suicidios anteriores | 1
Ideas de suicidio | 081
Autclesiona | 0,53
Adiccion i
Abandono | 0

| Separaciin 061
Dificultad para poner limites 0,34
Pacienie psiquidtrice 087
Problemas sexuales 007

| Angustia |1
Episodios de violencia | 081

Diubtad Preblasn
Seinnale

Intesrtos de
Adidon  Abandono  Sepaation | Yuiddior  Autolesions  para pone
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Aplicacion de los modelos de
Rasch

Abandone
1

Se procedio aaplicar el modelo de Rasch a
los 310 protocolos del Servicio de Psicologia
del Sistema de Emergencias 911 de Salta, para
ver 1 los datos se ajustaban al modelo. Para tal
fin s usaron prucbas de ajuste paralos items
v los casos registrados. Se seleccionaron los
doce items dicotdmicos del contexto subjetiva
del protocolo de evaluaciin de urgencias mo-
dificado. (Carolina Rojo etal., 2011)

Se observi que existia un nimero de ftems
que no se ajustaban al modelo, infiriendo que
en realidad no servian para medir la dimension
para el modelo de Rasch, adicionalmente se
abtuvo un indicador de ajuste de personas, el
cual indieaba que los cazos de evaluacion se
ajustaban pobremente al modelo. La estrategia
aseguir fue entonces aplicar el modelo de Rasch
mixto, dando como resultado dos clases laten-
tes, pero el problema persistia, es decir que en
cada clase habia items que no se ajustaban al
modelo de Rasch mixto y en cada clase el esti-
mador de ajuste de personano era el adecuado,

Por lo tanto, surgid como estrategia valver
al modelo de Rasch de una sola clase y omitir
los items que no se ajustaban al modelo ori-
ginal. Como resultado mejord ¢l indicador de
ajuste de personas, pero no a un resultado
deseada.

Para optimizar ¢l resultado se procedid
nuevamente a generar el modelo de Rasch mix-
to, dando como resultado tres clases, cada una
con su modelo de Raschy los indicadores de
ajuste de personas de cada clase mostraron
un ajuste aceptable para las primeras dos cla-
ses vy uno noaceplable para la restante.

Luego se inspeceiond cada clase para ver
si los indicadores de ajuste de los items eran
los adecuados, mostrando algunos pocos items
de bajo ajuste, indicando motivos de consulta
extrafios segiin la clase.

Probibemas
e
0ar

Separadion  dutoleuons | paraponer | tuiidie ‘o
' T ' [

Actual
013

LE2]

Dificultsd | Inbento de

Liniltes

061

081

Epkodosde, Pacente
Sukidio | Viohmda |Psi
T

Ieas de

Prqatrico
067
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Enestatabla se muestran sintéticamente
los resultados obtenidos de este proceso:

Modelo Rasch
Mimero de personas | 310
Nimero de items 10
Mimerodeclases | 1

RMSEA 0.383

Item Puntuacion | Q-index
Intento de suicidio actual(”) 0,16 0,4016
Intentos de suicidio anteriores(”) | 0,07 0072
Ideas de suicido 018 024
Autolesiona 0,05 0,206
Adicaon 0.20 0,2465
Abardono 0,04 05108
Separacion 0,08 024
Diicultad para poner limites 015 04333
| Paderte psiguiatico 0.25 04248
Problemas sesxuales 0,04 05852
Angustia 0,44 02388
Eprodios de violencia 035 02654

* No excluyentes entre i,

Se¢ procedid a realizar el modelo de Rasch
mixio, lo que dio como resultado dos clases la-
tentes.

Nimero de Clases. | CAIC | BIC
1 M7 | 3004
2 2008 | 2901
3 | 3062 | 3021
4 3055 | 3000
Modelo | RaschMixio
Namero de persenas | 310
Namero de ilems 12
Nimera de clases 2 | Clase1 RMSEA | 0347 |
Clage 2 RMSEA | 0,455

Como puede constarse los casos estin muy
desajustados a cada una de las clases.

Por lo tanto como estrategia se vuclve a
realizar un Modelo de Rasch para una sola
clase obviando los items que arrojan un (-
index mayor a(),3 (Abandono, Dificultad para
poner Limites y Problemas Sexuales), sin
embargo se evalud otros items de bajo ajuste
como ser Paciente Psiquidtrico ¢ Intento de
Suicidio Actualy se decidid incluirlos por po-
see una puntacidn mayor a 0,15,

Modelo | Rasch
Mimero de personas
Nimero de items 12
Mimero de clases 1

RMSEA

Se obzervaque mejora el RMSEA, pero no
de la manera en que se desea, por lo tanto se
vuelve a generar el modelo de Rasch Mixto con
eslos sels items,

Mimerode Clases | CAIC | BIC
1 2401 | 2382
2 2377 | 2358
3 | 2328 | 2
4 2391 | 2352
Modelo ___| Rasch Mixlo
Mimero de personas | 310
Mamera de [lems [ |
Wimerodeclases | 3 | Clase1 RMSEA | 0,106 |
Class 2 RMSEA | 0,174
| Clase 3 RMSEA | 2,268

123

Cuadersos Universitarios, veasa, 5, 2012 |



Diedrich

Se observa un ajuste aceptable de los da-
tosa las clases 1, uno medioere para la clase 2
pero no para la clase 3. Por lo tanto se conside-

pesar de no poder afirmar rotundamente la
adecuacion del modelo, es el que obtuvo mejor
ajuste, tras ¢l proceso de optimizacion,

ra esa clase como rechazable. En general, va
Clase 1 (82% de la muestra)

140

120 |

100 — . — — - S
80 |
60
490

0

| !
o ! . . . —
| 0 | 1 2 3 4 5 6 7

®FrecuenciaEsperada 35,38 119,76 87,48 13,79 047 0 0 | 0

Grifico 3: Frecuencia esperada de protocolos segiin la cantidad items respondidos afirmativamente

10
8

N e N

o [1|z2]a]a]s|[e]r]8]
—e—Parimetros Persona-4,3382,9922,1881 5020,817.0,0331,117'5,6618 096

Grdlico (e Estimador de pardmetro persona segin la cantidad de items respondidos afirmativamente
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Se observa en los grificos 7y 8 que la
mayoria de las personas pertenecientes a la
clase 1, el 60,39% de la clase no presenta pro-
babilidad de riesgo en ningiin item. E139,60%

de la clase lo presenta en los items angustia y
episodio de eiolencia, un 5,55% lo presenta
ademds en paciente psiquiitrico, v un (), 18%
lo presenta ademds en adiccion.

Clasel

Paciente
Psiquiatrico

Adicckon 018

Grdfico 8: Esquema coneeplual de riesgo, & mayor nivel de profundidad, mayor nivel de peligro

Siguiendo los eriterios de ajuste v el cil-
culo de probabilidad de niesgo, se concluye que
la dimensidn esta determinada en gran medi-
da por los items angustia y episadios de vio-

lencia, en ese orden, sepiin su capacidad de
discriminacion y ajuste, aclarando que es pre-
sentado por cerca del 40% de la clase.

Clase 2 (14% de la muestra)

11

12

-

-]

—

P

10 ||
-I II__
0 1 2 3 1] 5 6

.| 8

mFrecuendia | 0,95 | 451 10,57 1217 639 [ 192 | 0.26 | 002 | 0

Grrifico 9 Frecuenci estimada de protocolos segin la cantidad items respondidos abirmativamente
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o R W e e

be P

4 | !
0 1

23 als|se]7]s
~4—Parametro Persona.3, 516.2,1381,3150,6430,0280 5881,2752,1643.678

Grifico 10: Estimador de pardmetro persona segnin la cantidad de items respondidos
afirmativamente

Puntuaciones en cada una de las clases v el Q-index de cada item
en cada una de ellas.

Ttem. Puntuacion | Q-Index | Zq

Intento de suididio actual® 0,64 03508 |0,3212
Intentos de suickdios anteriores | 0,14 01605 |-04299
|deas de suicido® 0,71 03072 |0,1756
Padente psiquiatico 0,04 03234 |-0.1945
Adiccion 022 04499 05315
Sepamaon 0.22 06207 |1,3399
Angustia® 042 01077 |-0,8463
Episodios de violendia 0,32 01207 |-09064

Se observa en los grificos 11y 12 que ¢l
14,63% de las personas de la muestra no pre-
sentan riesgo en ningin ftem, ¢l 85,35% lo pre-
senta en ideas de suicidio en intentos de sui-
cidio actuales, el 24,37% ademis lo presenta
en el item angustia, un 5,89% ademis presen-
ta riesgo en episodio de violencia, adiccion ¥

separacion; un 0,75% lo presenta ademis en
intentos de suicidio antenores,

Se arriba a la conclusion deque la dimen-
sion viene determinada en gran medida por
los items imtento de swicidio actual e wdeas de
suicidio. Por su puntuacidn mereceria ser in-
cluido como relevantes el item angusiia.
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Grifico 13: Frecuencia estimada de protocolos segin la cantidad items
respondidos afirmativamente

o TalalalalsTs]7
| —e—Parametro Persona -8,38:6,276-1,72 0,0871,664 2,58 2.4924,8587.045

Grifico 14: Estimador de parimetro persona segin la cantidad de ftems
respondidos afirmativamente
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Se observa en los grificos 15 v 16 que un
(L065% de la poblacidn no presenta riesgo, un
99,93 % lo presenta en intentos de suicidios
anteriores yadiccion, ademds un 97 72% lo pre-

senta en angustia, un 79,68 % ademis los pre-
senta en ideas de suicidio, un 59,17% lo pre-
senta ademds en episodios de violeneia, Sepa-
racion y paciente psiquidtrico, un 13,4% lo pre-
senta ademais en Intentos de suicidio actuales,

Puntuaciones en cada una de las clases v el Q-index de cada item en cada una de ellas.

ltem Puntuacién | Q-index | Zg

Intento de suiddio actual 0,13 ] -0,1067
Intentos de sucidios anteriores” | 1 0.5 00243
ldeas de suicdo® 075 00433 10,0194
Padiente psiquiatico” 063 0,035 |-0,1028
Adicadn® 1 0,5 0,0140
Separadin’ 057 0 02143
Angustia® 0,94 0 -0,0488
Episodios de viclenda® 075 0,1513 | 04219

Searriba a la conclusidn de que la dimen-
sitn viene determinada en gran medida por
los items intento de suicidio anteriores ¥
adiceion. Por su puntuacién mereceria ser in-
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cluido como relevantes los ftems angustia e
ideas de suicidio. Aungue esta clase segin el
BMSEA no posee un ajuste razonable de los

datos al modelo.
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Girifico 17; Comparacidn entre ¢l nivel de dificultad de los itern entre las clases,
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Grifico 18: Comparacion de la puntacion de los items relevantes de eada clase.

Hasta el momento solamente s¢ ha em-
pleado el RMSEA como método para evaluar la
unidimensionalidad de los modelos de Rasch.
Sobre el mismo conjunto de datos se ha reali-
zado un trabajo de andlisis factorial exploratorio
(Carolina Rojo etal,, 201 1) usando de la corre-
lacidn tetracorica mediante ¢l aplicativo
XLSTAT. El resultado de dicho andlisis mos-
traba los siguientes factores (a los que se les
habia asignado un significado, teniendo en
cuenta que los factores también representan
variables latentes continuas).

Un primer factor que explicaba las varia-
ble de ideas de suicidio, autolesionay Adicaidn,
por lo que Se SUpUso que esle componente es-
taba relacionado con ¢l «Nivel de severidad en
conductas de desenlace que el sujeto vuelca
contra &1 ﬂ]i:":ﬂl{lr

Un segundo factor que explicaba las varia-
bles abandono, separacidn y sexuales, que im-
plicaba el « Nivel de severidad en la exposicidn
emocional padecido por la persona-. (Eraun
132 |
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factor bipolar pues explica positivamente el
abandonoy la separacion y negativamente los
problemas sexuales).

Un tercer factor explicaba las variables Epi-
sodios de Violencia y Dificultad para poner li-
mites, que implicaba la «Nivel de severidad en
conductas de desenlace hacia el entornos,

Estadisticamente, el primer [actor mos-
traba cineo de diez items con cargas factoriales
mayores a 0,35, Para aseverar la unidimen-
sionalidad de cada uno de los tres modelos de
Rasch (sobre cada una de las tres clases) seria
necesario hacer un andlisis factorial por cada
conjunto de casos de cada clase. Sin haber aco-
metido estactapa solamente podemos despren-
der que si el medelo de Rasch original daba un
RMSEA alto pero segiin el AF, el factor prinei-
pal tenia un nimero ni alto m bajo de items
con cargas factoriales superiores a 0,35, pero
enlos dltimos trez modelos de Rasch el RMSEA
eramucho menor que el original, el AF de cada
uno de ellos daria un niimero bastante alto de
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item con cargas superiores a 0,35 (aunque to-
davia no tenemos evidencia de esta relacion
directa entre elvalor del RAMSEA vel nimero
de item de un factor con cargas factoriales re-
levantes).

Como hemos atacado el problema de cer-
ciorarnos la unidimensionalidad de las clases,
es preciso darle una interpretacion peculiar a
cada unade ellas.

La unidimensionalidad definia un tinico
rasgo que subyacia a los datos de la clase v
explicaba las relaciones entre los items signi-
ficativos de la misma. Es necesario interpre-
tar qué caracteristica central y latente se mide
cuando un sujeto puntia con un nivel de riesgo
en una de las tres ¢lases. En la clase 1 los items
t'l'lll'..‘ P'I'E".’-E I'I'L'clhal'l un I'I'Iﬂ:r"ﬂl' I"Ill']d.{!'l'
diseriminatorio eran angustia v episodio de
violencia, basindonos ademads en que uno de
los factores fue interpretado como «Condue-

tas de desenlace hacia el entorno- podriamos
inferir que el riesgo que se estd midiendo en
esa clase es «Violencia del sujeto hacia el en-
tornos,

Asi mismao, en la clase 2 los items de ma-
yor diseriminacion eran intentos de suicidio
actuales ¢ ideas de suicidio y basdndonos ade-
s que un factor fue interpretado como «Con-
ductas de desenlace del sujeto hacia si mis-
mioe, podriamos inferir que el riesgo que se
estd midiendo en esa clase es sobre el rasgo
«Violencia del sujeto hacia i mismos. Con ¢l
mizmo criterio utilizado en la clase 2, en la
clase 3 también se estaria midiendo el rasgo
<Violencia del Sujeto hacia si mismos. Aunque
hay que remarcar que en la clase 3 los items
prevalentes eran Intentos de Suicidio Anterio-
res v Adiceidn.

Sintéticamente estos tres rasgos los pode-
mos esquematizar:

Hacia el Episodiosde
entorno Violencia
Violencia
=
Hacia sl Intentos de
mismo Suicidio
Anteriores Adiccion

El tercer factor del anilisis factorial
enmarcaba las variables de abandono, proble-
mas sexuales y separacion, las cuales en gran
parte han sido descartadas a lo largo del proce-
sode biisqueda de los modelos de mejor ajuste.

Se puede concluir que la urgencia psico-
ldgica estd primariamente conceptuada en el
Servicio de Psicologia del Sistema de Emer-
gencias 911 de Salta de acuerdo al nivel de vio-

lencia que se instaura en la sociedad. Aunque
también se puede pensar que parte de la po-
blacidn lo coneeptia, principalmente, para aten-
der casos deviolencia, en estas dimensiones.
Dichas dimensiones indicarfan segmentos de
demanda que responden a pautas de conducta
consistentes.
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