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Resumen

La aportacién de este estudio es la aproximaciéon multidimen-
sional sobre patrones de consumo de drogas en jévenes. Los datos
provienen del estudio “Factores que inciden en el consumo de dro-
gas, poblacion juvenil. Region Central de Occidente” de Costa Rica,
2006. Con base en los resultados obtenidos con un modelo de clases
latentes, se establecen 8 subgrupos de individuos segiin el consumo
de las diferentes drogas.

Abstract

The contribution of this study is the multidimensional approach
on patterns of drug use among young people. The data come from
the study ”Factors that influence the consumption of drugs, juvenile
population. Central region of the West” from Costa Rica, 2006. On
the basis of the results obtained with a latent class model, 8 sub-
groups of individuals settle down according to the consumption of
different drugs.

1 Introduccion

En la sociedad costarricense desde muy corta edad se da un alto consumo
de las llamadas drogas licitas, como es el caso del alcohol y el tabaco.
No es de sorprender que la adolescencia sea la época més frecuente de
experimentacién con las drogas. Estas drogas se consideran drogas de
“entrada” pues en muchos casos su consumo puede conducir en algin
momento al uso de drogas ilicitas como la marihuana, la cocaina, etc. La
edad promedio de inicio de consumo es de 13 afios para el alcohol y de
13,3 anos para el tabaco [16].

En el contexto nacional se presentan ciertos factores o circunstancias
que universalmente se han establecido como favorecedores del consumo de
drogas. Entre ellos, se pueden destacar la comunicacién deficitaria entre
padres e hijos, diversos tipos de carencias afectivas, y un clima social que
no favorece el crecimiento personal, con falta de independencia y de ca-
pacidad para afrontar problemas personales, generandose por consiguiente
una clara y directa relaciéon entre consumo de drogas, bajo rendimiento
académico, alto grado de ausentismo escolar, desercion, bajos indices de
actividades extracurriculares y escasas aspiraciones educativas [11]. En
este sentido, los centros escolares son el marco idéneo para el estudio
de estos habitos, como para poner en marcha programas de costumbres
saludables y prevenciéon de drogodependencias.
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El objetivo de esta investigacién es determinar a través del Analisis de
Clases Latentes (ACL) conglomerados de jévenes escolarizados en relacién
con sus patrones de consumo de drogas, para producir un conocimiento que
brinde elementos que permitan direccionar las estrategias de prevencién e
intervencion que actualmente se desarrollan en el pais.

En la presente investigaciéon son utilizados los resultados del estudio
“Factores que inciden en el consumo de drogas, poblacion juvenil. Region
Central de Occidente” de Costa Rica. El estudio fue patrocinado por el
Instituto Costarricense sobre Drogas, la Asociacién Ramonense Pro Bien-
estar de la Comunidad, la Caja Costarricense de Seguro Social, el Minis-
terio de Educacion, el Instituto de Alcoholismo y Farmaco dependencia y
la Universidad de Costa Rica, durante noviembre del 2006.

La poblacién en estudio estd formada por 13.428 jévenes perteneciente
a 135 centros de ensenanza y 17 Equipos Bésicos de Atencion Integral
de Salud (EBAIS). La muestra de 7.553 j6venes se seleccioné utilizando
un muestreo por conglomerados. Esta encuesta se disené principalmente
para proporcionar informacién sobre el consumo de drogas, actividades de
tiempo libre, participacion de los jévenes en actividades de la comunidad,
condiciones de vida y niveles de informacién de los jovenes. El mddulo
de interés son las variables respecto a “Cuando fue que, por primera vez
utilizo drogas”; se tienen asi 13 drogas (variables o itemes) con respuestas
binarias (0=no, 1=S{)!. El listado de variables del cuestionario utilizado
en la presente investigacién es el siguiente: fumé cigarrillos (X7), bebié
cerveza (X2), bebi6 vino (X3), consumié bebidas fuertes (whisky, vodka,
ginebra, guaro, etc.) (X4), fumé marihuana (X5), consumié cocaina (Xg),
utiliz6 pastillas (estimulantes, tranquilizantes) (X7), uso inhalante (Xg),
utilizé alucinégenos (Xyg), uso heroina (Xyg), uso éxtasis (X11), consumid
crack (X12) y utilizé otras drogas (Xi3).

2 Analisis de clases latentes

El Analisis de Clases Latentes es un método multivariante introducido por
Henry & Lazarsfeld [10], este método permite estudiar la existencia de una
(o varias) variable(s) latente(s) por medio de un conjunto de variables ex-
plicativas observadas, y definir a partir de sus clases una clasificaciéon o
tipologia de los individuos analizados. En el modelo clésico, se supone que

Los jévenes respondieron a qué edad comenzaron a consumir las drogas, para aque-
llos que marcaron una edad se codific6 como 1 y en caso contrario, los que no han
utilizados drogas, como 0.
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tanto las variables manifiestas como las variables latentes son categéricas.
En Goodman [9] podemos observar la conexién que existe entre estos mo-
delos y la teoria moderna de las tablas de contingencia. Los problemas
de estimacion e identificacién han sido desarrollados, entre otros, por An-
derson [3] y Mchugh [14]. Finalmente, se puede citar a distintos autores
que han desarrollado esta metodologia, como Agresti [1], Andersen [2],
Bartholomew [4], Clogg [5], Vermut & Magidson [17], entre otros.

La relacién entre las variables manifiestas debe verificar el principio de
Independencia local. Este supone que dentro de cada categoria de la varia-
ble latente, las variables observadas son estadisticamente independientes,
es decir, las variables de la tabla de contingencia son condicionalmente
independientes dada una clase determinada de la variable latente. Asi,
toda la asociacion observada entre las variables manifiestas, estd medida
o explicada por la variable latente.

Supongamos que se tiene una matriz conteniendo informacién de p
variables categéricas sobre una muestra de n individuos,

r11 e ':Ulp
X =

Tpl xnp

, donde cada fila de la matriz, contiene el conjunto de respuestas de un
individuo dado para cada una de las variables, conocido como respuesta o
patron de respuesta. Un caso particular del Modelo de Clases Latentes se
presenta cuando las variables manifiestas son binarias, es decir, solamente
se tienen dos categorias de respuesta (0,1), por lo que la matriz anterior
estarfa conformada por ceros y unos.

Sea X' = (X1,---,Xp) un vector de p variables manifiestas binarias,
las cuales conforman una tabla de contingencia p-dimensional. Supon-
gamos que estas p variables, se consideran indicadoras de una variable
latente Y con C categorias o clases latentes. El MCL que describe la
situacion anterior esta dado por:

C
71-X(X) = ZT‘-X,Y(Xv C)v (1)
c=1

donde 7x y (x,¢) = P(X = x,Y = ¢) es la probabilidad conjunta de que
un individuo seleccionado aleatoriamente tenga un patrén de respuesta
x' = (x1,x92, - ,xp) y esté en la clase latente c¢. La expresién anterior im-
plica que la poblacién puede ser dividida en C' clases latentes excluyentes
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y exhaustivas, por lo tanto la probabilidad conjunta de las variables man-
ifiestas se obtiene sumando sobre la dimensién latente. En este sentido,
esta expresion implica (y justifica) la existencia de la variable latente.

Siguiendo con el modelo (1) y considerando el principio de indepen-
dencia local, la probabilidad conjunta esta dada por:

X,y (%, ¢) = 7y (¢) HT(XZ'/Y(C) (7)), (2)
=1

donde 1y (¢) = P(Y = ¢), representa la proporcién de elementos que se en-
cuentran en la clase latente ¢, también conocida como probabilidad a prio-
71, Y  7x,v(e) (zi) representa la  probabilidad  condicional
P(X; = z;/Y = ¢). Ya que las variables manifiestas son binarias, es-
tas probabilidades condicionales siguen una distribucién Bernoulli:

) (3)

donde ;. es la probabilidad condicional de obtener una respuesta positiva
en la variable X; para un individuo de la clase latente c.
Asi, el MCL lo podemos reescribir como:

X, /v (e) (X)) = o (1 — mie

p

C
mx(x) =Y my (o) [[mi (1 — mie)' T (4)
c=1

=1

En la ecuacion (4) queda claramente reflejado que al estimar un MCL
debemos obtener los estimadores de las probabilidades a priori, wy (¢), y
de las probabilidades condicionales, 7., los cuales se obtienen mediante el
algoritmo EM [6], considerando la restriccién

C
d v =1 (5)
c=1

y ademas, considerando que
0<me < 1. (6)

Una vez que el modelo ha sido estimado, los individuos se clasifican
dentro de la clase latente méds probable, considerando las probabilidades
a posteriori:

_mxy(x0) v (O)mxv(e) (%)
7TY/x(x)(C) = T () = T (x) . (7)
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En la préctica, para cada patron de respuesta se inspecciona este con-
junto de probabilidades, y se asigna el individuo a la clase latente en la
cual esta probabilidad es mayor (asignacién modal).

Por otra parte, la bondad de ajuste de un MCL se determina compa-
rando las frecuencias observadas para cada patrén de respuesta, fx, con las
frecuencias estimadas, fx, mediante el contraste Chi-cuadrado de Pearson
o la razén de verosimilitud G2:

A2
X2:Z(fx;fx) (8)

G?=2) filn <§> (9)
= fx
Ambos estadisticos siguen una distribucién Chi-cuadrado con 2P —m—1
grados de libertad, donde m es el nimero de parametros a estimar.
Para evaluar un MCL también se utiliza el Indice de disimilaridad,
definido como

=3 % (10)

Este indice toma valores entre 0 y 1. En general, los valores del indice
menores que 0.05 se consideran aceptables.

Cuando se tienen muchas celdas con frecuencias bajas, pueden surgir
problemas con las distribucién tedrica de los estadisticos de bondad de
ajuste [12]. Una alternativa a los test anteriores, es presentada por Read
& Cressie [15], ellos proponen la utilizacién de una versién generalizada
del estadistico Chi-cuadrado:

A
CR(\) = ﬁ;fx x [(%) - 1] , (11)

donde 0 < A < 1.

Otra solucién al problema de las frecuencias bajas es la utilizacién del
método bootstrap, desarrollado y publicado por Bradley Efron [7]. La
esencia del método bootstrap consiste en que en ausencia de otra infor-
macién, los valores de una muestra aleatoria son la mejor representacién
de la distribucién de la poblacién y remuestrar la muestra nos propor-
ciona la mejor informacién sobre lo que sucederia si remuestrearamos la
poblacién [8] [13]. En este caso hablamos de Bootstrap no paramétrico.
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En algunas ocasiones se tiene algiin conocimiento mas que el estricta-
mente aportado por la muestra, por ejemplo se conoce la funcién de dis-
tribucién de la variable objeto de estudio pero se desconocen los parame-
tros que deben ser estimados. En estos casos se estimarian los parametros
a partir de la muestra y el remuestreo se realizaria a partir de la funcién
tedrica conocida, con los parametros estimados, en lugar de a partir de la
funcién de distribucién empirica construida a partir de la muestra. este
procedimiento se conoce como Bootstrap Paramétrico, el cual puede con-
siderarse para las pruebas de bondad de ajuste en un MCL [18].

A este respecto, Von Davier [18], establece que a un nivel de signifi-
cacién (a), si al menos (n*a) 2 muestras bootstrap tienen un estadistico de
bondad de ajuste mayor al observado con los datos originales, el modelo
es rechazado con un nivel de (1 — )% de confianza. Langeheine et al.
[12] afirman que un modelo no se ajusta a los datos, si la proporcién «
de los G? obtenidos con bootstrap que son mayores que el G2 original es
pequena.

3 Resultados

En el Cuadro 1 se presentan las distribuciones de frecuencias marginales
y bivariadas del consumo de drogas. Tanto en filas como en columnas las
drogas se identifican con nimeros del 1 al 13 segtin el orden expuesto con
anterioridad. En la diagonal de la matriz se presenta la distribucion de
frecuencias de las drogas; por ejemplo, 2.441 jovenes tienen el habito de
fumar cigarrillos (droga 1) y 166 han consumido cocaina (droga 6).

Las frecuencias bivariadas nos revelan por ejemplo, que 2.300 personas
tienen el hébito de fumar (droga 1) y beber cerveza (droga 2) o que 147
jovenes consumen cocaina (droga 6) y marihuana (droga 5). Se observa
una “asimetria” de la matriz, determinada por el consumo de marihuana,
que resulta como una frontera entre las drogas débiles (o legales) y las
fuertes (las prohibidas).

Por otra parte, considerando que se tiene 13 variables manifiestas bi-
narias, el niimero de posibles patrones de respuesta es de 8.192; y aunque
el tamano de muestra es elevado (7.553), el 98% de los patrones de re-
spuesta no fueron observados. En el Cuadro 2, se presentan los patrones
de respuestas observados en la muestra, que equivalen aproximadamente a
un 2% del total de patrones posibles. Por ejemplo, la frecuencia del patrén
(0000000000000) nos indica que 1.513 personas no consumen ninguna de

2n* es el nimero de muestras bootstrap consideradas
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Cuadro 1: Matriz de frecuencias marginales y bivariadas

inciden en el consumo de drogas.

de factores que

la drogas y por el contrario, 56 jévenes consumen todas las drogas (patrén

de respuesta (1111111111111)).
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Patrén (x) Frecuencia Patrén (x) | Frecuencia
0000000000000 1513 1111101000000 6
1111000000000 1214 1111100100000 5
0010000000000 1168 0110000100000 5
0110000000000 1015 0011100000000 5
0111000000000 925 1111010000000 4
1110000000000 400 1100100000000 4
1111100000000 281 0111000100000 4
0100000000000 189 0010000000001 4
0011000000000 111 1111111111110 3
1100000000000 69 1111111110000 3
0111100000000 63 1111111100011 3
1101000000000 59 1111111000000 3
1111111111111 56 1111110000010 3
1010000000000 56 1110001000000 3
1000000000000 43 1101100000000 3
0101000000000 32 1000100000000 3
1111110000000 29 0010100000000 3
1011000000000 23 1111101000101 2
1110100000000 18 1111001000001 2
0001000000000 17 1111000001111 2
1111000000001 16 1110000100000 2
1111100000001 14 1100000000001 2
0110100000000 13 0111110000000 2
1111100010000 9 0111010000000 2
1111001000000 8 0110010000000 2
1111000100000 8 0011111111111 2
1001000000000 8 0010000100000 2
1111110100000 6 Otros*™ 107

* Otros patrones respuesta, todos con frecuencias igual a 1.

Cuadro 2: Distribucion de los patrones de respuestas observados.
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Debido a que nos encontramos con una tabla de frecuencias poco ocu-
pada, la seleccién del modelo adecuado para clasificar a los jovenes en
grupos homogéneos en relacion al consumo de drogas, se llevd a cabo
considerando el método bootstrap paramétrico®, con el propésito de deter-
minar la distribucién de los estadisticos de bondad de ajuste (EBA). La
decisién del modelo escogido estd basada en la distribucién bootstrap de
los estadisticos de bondad de ajuste, utilizando los criterios propuestos
por Von Davier [18] y Langeheine et al. [12].

Para encontrar el modelo adecuado, se procedié al ajuste de multiples
modelos, incrementando consecutivamente el nimero de clases latentes.
Los modelos en que C' = 1,...,7 no son apropiados. Ambos criterios con-
cuerdan en que no hay una buena bondad de ajuste. Si C' = 8, sélo hay
tres valores de G2 y x? que son mayores al calculado a partir de la mues-
tra original (ver Cuadros 3 y 4), por lo que no rechazamos este modelo,
considerando un nivel de confianza del 99%. Asi, la tipologia de jévenes
consumidores de drogas puede ser explicada por 8 subgrupos o clases.
Ademas al considerar el indice de disimilaridad (en inglés, dissimilarity
index)*, el modelo con ocho clases latentes, da lugar a una clasificacién
errénea de sujetos mal asignados de apenas un 2%.

Estadisticos Valor original Bootstrap Paramétrico

(n =7.553) Media  Desviacién estdndar
Chi-cuadrado 66.131,62 34.042,07 178.329,17
Razon de Verosimilitud 575,55 346,11 250,46
Cressie-Read 5.602,28 2.768,98 11.110,85

Cuadro 3: Valores originales, media y desviacién estdndar de los EBA
obtenidos con bootstrap paramétrico (B = 100, donde B es el nimero de
remuestras bootstrap).

3Para realizar los célculos de los modelos se utilizé el programa WINMIRA, versién
2001 [19]

4E] indice de disimilaridad, Ip, es definido en términos de las frecuencias observadas y
esperadas. Como regla general, valores de I p menores a 0,05 son considerados pequenos.
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Chi-cuadrado | Razén de Verosimilitud Cressie-Read
216,73 149,84 171,62
429,37 191,04 265,1
985,65 160,6 355,74
690,58 193,05 362,19

27.709,44 359,15 2.746,11
45.643,81 289,22 2.901,27
44.496,86 313,62 3.192,02
66.131,62 575,55 5.602,28
574.735,26 1.820,02 49.931,25
1.135.742,61 1.557,16 55.270,69
1.292.008,87 1.676,19 86.402,94

Cuadro 4: Resultados de los EBA para las remuestras bootstrap.

3.1 Interpretacién de las clases latentes

En el Cuadro 5 se puede apreciar la caracterizacion de las clases la-
tentes,considerando las probabilidades condicionales de que un joven util-
ice la droga i (i=1,2,...,13) dado que se encuentra en la clase latente ¢
(c=1,2,...,8)°.

La primera clase latente (C1) se puede interpretar como la correspon-
diente al grupo de jovenes “alcohdlicos”, debido a que solamente tienen el
habito de consumir bebidas alcohdlicas: cerveza (0,9003), vino (0,9803) y
vodka (0,8219); la probabilidad de pertenecer a esta clase es 0,0891. Estas
personas constituyen el grupo més tolerado por las sociedades.

La segunda (C2) y sexta (C6) clase latente tienen probabilidades de
pertenencia de 0,0171 y 0,0094 respectivamente. Estan compuestas por
jovenes que consumen bebidas alcohdlicas, fuman cigarrillos y marihuana,
pero en la segunda clase el consumo de vodka (1,0000) y marihuana
(1,0000) se encuentra mas asentado. Ademds, en la clase sexta (C6) los
jévenes utilizan otros tipos de drogas (0,6120). En tanto, los sujetos que
componen la tercera (C3) clase con una probabilidad de pertenecer de
0,3849, puede ser considerada como los jovenes abstemios, o sea, los que
no consumen ningun tipo de droga, ya que las probabilidades condicionales
son pequenas para todas las drogas. La cuarta (C4) clase (con probabili-

®Cada clase latente estard caracterizada por aquellas variables para las que estas
probabilidades condicionales son mayores.



Rev.Mate. Teor.Aplic. (2010) 17(1)

C.M. ArRAYA — R.A. SEPULVEDA

36

L9P6°0  €9T0°0 0TT9°0 TLIO'0 S000°0 S8TI000 0080°0 €£T00°0 | €1x se130)
0000‘T 00000 ¥Z6£°0 TLO0'0 0000°0 00000 ¥EF0'0 0000°0 | €'X MorL)
0000‘T 00000 G8ZE'0  0000°0 0000°0 €000°0 0000°0 00000 | "X SIS
6.86°0 00000 I¥TIZ'0 00000 0000°0 00000 0000°0 00000 | OTX RUIOIH
0000‘T 60000 &Z8Z'0  0000°0 9000°0 00000 S¢60°0 ¢&I00°0 | 6  soudSoumnnyy
LEL6°0 65000 86FF'0  0000°0 €900°0 6000°0 0L0T'0  8E00°0 | 8X sojurereTU]
81.6°0 T800°0 06IS'0 00000 6T00°0 9000°0 8S60°0 00000 | <X sefysed
6€.6°0 TFPO0'0 8SLF'0 00000 9T00°0 0000 66SE0  S¥00°0 | 9X 'UIROOD)
C096°0 GEST'0  TTIF9'0  9090°0 00000 8000°0 0000°T G9ZT0 | X RURTILIRIA
LO¥6°0  8GE6'0  TLZ6'0 61ST'0  96LE£°0 8800°0 0000°T 61280 | "X ©POA
9€€6°0  FGL6'0 TL88°0 FEIZ'0 €960 9STF'0 €686°0 €086°0 | X OuIA
89060 0000°T L996°0 8E0L'0 G668°0 €060°0 9£86°0 €006°0 | X RZIAID))
GE68°'0  0000°T  TEPR'0  0000°T €620 9%I0°0 S0L6°0 80000 | 'X so[[LLresI)
6600°0  0L8T'0  ¥600°0 S8I0'0  TI¥8G'0  6F8E'0  TLTI0'0  1680°0

w@wjﬂo mﬂ @@ mmﬂmgou« w@@ﬁﬁzﬂﬂﬁﬂoeﬁ& w@WOMQ
8D LD 90 0] 70 (58] (48 10

Cuadro 5: Parametros del modelo cldsico de ocho clases latentes: proba-

bilidades totales y condicionadas

dad de 0,2841), son personas que solamente toman cerveza (0,8995) y vino

(0,9563).
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La quinta clase latente (C5) tiene una probabilidad de pertenencia
de 0,0185 y esta formada por los que tienen el habito de fumar (1,0000)
y tomar cerveza (0,7038). La séptima (C7) clase consumen las drogas
legales principalmente cigarrillos (1,0000) y cerveza (1,0000), con menor
frecuencia beben vino (0,9734) y vodka (0,9358), los jévenes tienen una
probabilidad de pertenecer a la clase de 0,1870. Los casos mas graves
son sujetos politoxicomanos que definen la octava (C8) clase latente y la
probabilidad que un adolescente pertenezca a la clase es escasamente de
0,0099. Se observa que todas las drogas tienen probabilidades altas con
relacién a la clase. La politoxicomania o policonsumo se produce cuando
una persona se administra una variada gama de drogas.

3.2 Caracterizaciéon demografica de las clases latentes

Hemos clasificado a los adolescentes en ocho clases latentes y con ello, se
obtuvo una segmentacion del los jévenes en grupos. Trataremos ahora de
describir las caracteristicas demograficas de los jévenes pertenecientes a
cada uno de estos.

Con relacion al sexo de los jévenes encuestados, los varones representan
la mayoria en las clases anteriormente analizadas, solamente en la clase
3 vy 4 predominan las mujeres con un 58,4% y 52,4% respectivamente.
En tanto, la clase ocho (o sea, los que consumen todas las drogas) estd
constituida por un 79,5% de hombres.

Los adolescentes que poseen mayor probabilidad de pertenecer a la
clase 4 son los mas pequenos con una edad media de 13,31 anos, y seguida-
mente los que no consumen ningtn tipo de droga (clase 3) con un promedio
de 14,7 anios. Por otra parte, los sujetos de la clase 5 que tienen el habito
de fumar y tomar cerveza son mayores de edad tal que promedian los
16,57 anos. En términos generales, podemos concluir que los promedios de
edad de los adolescentes que forman los ocho grupos no todas son iguales
(Prob.=0,000). Utilizando el método de Bonferroni, con el propésito de
ajustar el valor para cada prueba individual de igualdad de medias, se
concluye que la edad promedio de la clase 4 es significativamente diferente
a todas las otras clases. Entre otras diferencias, se destaca que las clases
1, 3 y 8 tienen promedios de edad significativos menores a las clases 2, 5,
6yT.

En todas las clases latentes se observa que los adolescentes estan estu-
diando, pero en los politoxicémanos el 13,7% ha dejado de estudiar. En
relacion con el ultimo ano aprobado la mayoria tienen el colegio, solamente
el 60,7% de los jévenes de la clase 4 (vino — cerveza) son de escuela.
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El porcentaje de jévenes que han trabajado o realizaron tareas en
casa en los tltimos 12 meses es pequeno (menos del 7%) en los ochos
grupos. Los que trabajaron y estudiaron tiende a aumentar, presentandose
el porcentaje mas grande en la clase 2, o sea, los que consumen las drogas
legales y marihuana (38.5%). En tanto, el menor porcentaje se tiene en la
clase 3 (“sanos”) con un 20.7%.

En la clase 1, 3, 4, 6 y 7 los adolescentes dedicaron los ultimos 12
meses solamente a estudiar: 57.0%, 69.5%, 74.0% 53.5% y 58.9%, respec-
tivamente; por lo contrario, en la clase 2 el 46,2% de las personas dedicaron
el tiempo exclusivamente en estudiar. Es importante mencionar que los
que no trabajaron y no hicieron nada en especial en los ultimos 12 meses
alcanzan 20,8% en la clase 8, que resulta significativamente mayor que en
todos los otros grupos.

4 Conclusiones

Tal y como se advierte a partir de lo previamente expuesto y de los re-
sultados resenados, el modelo de clases latentes nos permite llegar a las
siguientes conclusiones: hay un grupo importante de jévenes que no son
consumidores de ningun tipo de droga (38%), un pequeno nimero de per-
sonas son adictos a todas las drogas (1%), existen un conjunto jévenes que
solamente consumen bebidas alcohdlicas (9%) y la mayoria de personas
utilizan drogas legales (58%).

Los rasgos caracteristicos de las diferentes clases (o segmentos) con-
tribuyen a comprender ciertos aspectos cualitativos del consumo y uti-
lizacion de las drogas, explorar su heterogeneidad y clasificar a las per-
sonas en distintas categorias para poder caracterizarlos segin variables
demograficas. Asi por ejemplo, los habitos de consumo son diferentes en
ambos sexos, especialmente es importante destacar que las mujeres re-
presentan la mayoria en los abstemios y los que han probado vino. Los
“policonsumidores” son més frecuentes a medida que aumenta la edad de
los jovenes.

Podemos afirmar que este trabajo presenta un método alternativo para
estudiar el problema del uso y utilizacion de drogas, al utilizar el modelo
de clases latentes y asi incorporar un enfoque multidimensional al analisis
de los resultados, a diferencias de los trabajos que se han publicado a nivel
nacional, que tienen limitaciones importantes: por lo general se limitan a
estudiar el problema utilizando métodos univariados como distribuciones
de frecuencias y pueden no reflejar el proceso que subyace al problema
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multivariante de la drogadiccion.
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