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En el ámbito de las ciencias sociales proliferan gran cantidad de y fe-
nómenos cuya medida resulta tremendamente como consecuencia de la 
dificultad que entraña su observación. Los conceptos de esta 
agruparse la denominación de conceptos latentes, 
estudio de técnicas de observación en las que la recolección 
ción de un de indicadores de estos fenómenos latentes facilitar el 
análisis de los mismos, 

Para el estudio de este tipo de fenómenos existe una serie de técnicas estadísti­
cas que, aunque han demostrado su utilidad en el análisis de encuestas, son muy 
poco conocidas por los sociales. El objeto del presente atiículo es 
esbozar los metodológicos más destacados de estas técnicas indirecta­
mente, promover el uso de las mismas entre los estudiosos de las ciencias sociales. 

El análisis de clases latentes es una técnica estadística que clasifica a los indivi-
duos de una en un conjunto de segmentos o clases de naturaleza exhausti-

Atendiendo a la clasificación tradicional de las técnicas de seg­
el análisis de clases latentes es una técnica óptima! basada en criterios 
IJ""_U'''''''' (es en criterios relacionados con aspectos internos de 

como preferencias y, en general, cualquier 
otro de naturaleza subjetiva). 

Una de las de esta técnica de segmentación frente a las téc-
nicas tradicionales es su carácter confirmatorio, Al igual que otras técnicas estadísti­
cas para como el análisis factorial o el análisis el 
análisis de clases latentes es un método exploratorio de poblaciones cuando no 

sobre la naturaleza de los diferentes grupos ° subpobla-
ser dividida la misma. Sin embargo, por encima de naturale-

za el análisis de clases latentes pennite realizar todo tipo de 
ciones confumatorias sobre la naturaleza del concepto latente (como la exis­
tencia del la adecuación de los indicadores empleados para su estudio, la 
óptima distribución de la población en los segmentos identificados, el tamaño de 
cada segmento, el comportamiento de los individuos ubicados en cada segmento, 

Por otro las características latentes de una población pueden estar presen-
tes en otra -u otras- población --o poblaciones-. De aquí que, en ocasiones, el 
investigador social podría estar interesado en comparar las estructuras latentes de 
estas dos (o poblaciones, pudiendo centrar su interés en aspectos tales como la 

1 Se dice que una técnica de segmentación es óptima cuando el número de segmentos no está 
previamente establecido, sino que trata de detenninar cuál debe ser el número óptimo de los 
mismos, a diferencia de las técnicas de segmentación a priori, en las que el número de seg­
mentos está prefijado. 
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verificación de que el número de segmentos de todas las poblaciones es o no el 
mismo, la contrastación de comportamientos similares de un mismo segmento en 
todas las poblaciones consideradas o, con carácter general, la prueba de cualquier 
hipótesis de homogeneidad (tanto parcial como completa) relativa a dichas pobla­
ciones. Pues bien, todos estos análisis comparativos son posibles gracias a una gene­
ralización del análisis de clases latentes, conocido como análisis de estructura latente 
simultáneo. La aplicación de estos modelos exige que la variable latente analizada 
sea la misma en las poblaciones que se comparan y que el número de segmentos 
definidos en las mismas sea también coincidente puesto que, en caso contrmio, las 
poblaciones serán completamente heterogéneas, con lo que el análisis comparativo 
carecerá de fundamento. Además, los tamaños muestrales respectivos deben ser 
suficientemente grandes, ya que, si no es aSÍ, podría suceder que, por falta de poten­
cia estadística, no llegm'a a rechazarse en ningún caso la hipótesis de ausencia de 
diferencias entre las poblaciones comparadas. 

La identificación de diferentes segmentos en una población puede realizarse 
atendiendo a un solo fenómeno latente o, por el contrario, considermldo simultá­
neamente dos o más fenómenos latentes. De esta forma, es posible establecer múlti­
ples clasificaciones de una misma población atendiendo a diferentes criterios, pu­
diéndose modelizar asimismo la asociación estadística existente entre todos los 
fenómenos latentes estudiados. Desde un punto de vista metodológico, todos estos 
objetivos pueden alcanzarse utilizando una extensión simple del análisis de clases 
latentes en la que la relación entre un conjunto de indicadores está explicada por 
más de una variable latente. 

Por último, el análisis de escala ha sido tradicionalmente una de las técnicas es­
tadísticas más empleadas en el estudio estadístico de encuestas. A pesar de que su 
utilización ha sido anecdótica frente a otras escalas (como la escala de Likeri o la de 
diferencial semántico), la escala de Guttman se ha erigido en una herramienta muy 
útil en la medición de actitudes con el objetivo de estandmizar pruebas. Sin embar­
go, esta escala ha sido objeto de múltiples criticas, entre las que destaca la que hace 
referencia a su naturaleza determinística. Como respuesta a esta serie de críticas, han 
surgido en la literatura diversas alternativas probabilísticas a la escala de Guttman 
que, en buena medida, vienen a salvar los inconvenientes de ésta. Estos modelos no 
son más que casos especiales del análisis de clases latentes en el que se han im­
puesto restricciones específicas a determinados parámetros del modelo. 

Es indiscutible, por tanto, la validez de los modelos de estructura latente para el 
análisis estadístico de encuestas. En los siguientes apartados se muestran los aspec­
tos básicos de esta metodología, partiendo de un planteamiento general y continuan­
do con determinados casos específicos que demuestran la multifuncionalidad de esta 
herramienta estadística en el ámbito de la investigación de encuestas. 



x 

relación entre las 

M, Rivera 

D 

ser observada directa-

es, pn;Cl:sarnellte, 
que se concibe como una técnica 



Modelos de estructura latente: una potente hp,r'r:'lrnip,nl", 

estadística para la identificación 
influencia sobre un 
dientes de las mismas. 

Al de formular 

ABCDX 

donde 

se defmen de fonna similar 
la v¡lliable a la 
su el ténnino 

latente X 
La 

a 
mos por 

se a 

I1;\klBCD == 1J 

la 

t=1 

de 

t=1 



clases: max 
t 

M, Sánchez Rivera 

"~'5HUV"VH de los individuos a las clases de la 

del 



Modelos de estructura latente: una potente herramienta al servicio del ... 

n AX _ 
it -

t=1 

81 

(4) 

(5) 

La estimación de los parámetros del modelo de ACL general que, en nuestro ca­
so, son las probabilidades condicionadas 

AX nBX 
, . jt t y DX 

y las probabilidades de clase latente 

se lleva a cabo mediante el método de la máxima verosimilitud. Este método de­
muestra que las estimaciones máximo-verosúniles de las probabilidades condiciona­
das y de las probabilidades de clase latente deben satisfacer un sistema de ecuacio­
nes de verosimilitud, para cuya solución se utiliza un procedimiento iterativo, cono­
cido con el nombre de algoritmo EM, propuesto originalmente por Goodman 
(1974a), y posteriormente desarrollado por Dempster, Laird y Rubín (1977). Bási­
camente, este algoritmo, que es una adaptación simple del método de Ajuste Propor­
cional Iterativo (o método IPF) empleado para estimar modelos lag-lineales, con­
siste en partir de unos valores iniciales de las probabilidades condicionadas y de 
clase latente que satisfagan las ecuaciones y en obtener, en iteraciones sucesivas, 
nuevas estimaciones para estos parámetros. Este proceso iterativo de estimación 
fInaliza cuando se llega a un número predeterminado de iteraciones o cuando se 
alcanza un nivel de tolerancia previamente fIjado. Para una discusión más detallada 
sobre el algoritmo EM, puede consultarse Goodman (1974a) o Mooijaart y Van Der 
Heijden (1992). 

Una vez obtenidas las estimaciones de los parámetros del modelo, es posible 
calcular las frecuencias esperadas estimadas de la tabla de contingencia bajo la hi­

pótesis de que este modelo es cierto (Inijkl ), de manera que para cuantifIcar la bon-

dad de ajuste de dicho modelo a los datos bastará comparar éstas últimas con las 

correspondientes frecuencias observadas ( nijkl ), mediante el colocido test estadísti­

co de la razón de verosimilitud: 

1 J K L 

2 '" '" '" '" nijkI G =2 L,¡L,¡L,¡L,¡nijkJ log-,-
i=l j=1 k=l 1=1 mijkl 

(6) 
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que sigue una distribución ji-cuadrado asintótica con IJKL - gra-
dos de libertad. 

Una de las grandes ventajas de esta técnica estadística es la 
ofrece de contrastar cualquier hipótesis relativa a las probabilidades o 
a las probabilidades de clase latente, mediante la de restricciones sobre 
las mismas. Surge de este modo el ACL confirmatorio, que 
social verificar todo tipo de conjeturas sobre la naturaleza 
identificada. 

Las restricciones impuestas al modelo de ACL general ser de '""u'a,,,,",,", 
de valor. Las restricciones de igualdad tienen por objeto detenninar 
probabilidades (condicionadas o de clase latente) son idénticas. 1VHAanUle,. 

mer tipo de restricciones es posible plantear, entre otras, 
guientes: 

- La probabilidad de que un individuo se sitúe en la i de la variable 
observada A es la misma para todas y cada una de las clases latentes variable 
X: 

.AX Ax AX .II i ! =I1 i2 = ... =II it 

- La probabilidad de que un individuo a la clase t de la 

la misma que la probabilidad de que pertenezca a la clase dicha es 

decir, las clases t y t' de la variable X poseen el mismo tamaño relativo 

ción de individuos de la población pertenecientes a las clases t y es la 

para t "'" t' 

Las T clases de la variable X son equiprobables, esto es, las diferentes clases 
de la variable latente poseen todas el mismo tamaño relativo: 

Por su parte, las restricciones de valor tienen por objeto contrastar una deter­
minada probabilidad (tanto condicionada como de clase latente) coincide con un 
valor previamente detenninado. Este segundo tipo de restricciones son C;"~'C'-Jla,­

mente útiles para valorar la importancia de una variable observada sobre las clases 
latentes o para ponderar el tamaño relativo de Ulla clase latente concreta, Mediante 
las restricciones de valor, se pueden contrastar hipótesis como las que, modo de 
ejemplo, se recogen a continuación: 

- La probabilidad condicionada de que un individuo, que pertenece a clase t 

de la variable se sitúe en la categoría} de la variable B es igual al 50 %: 
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(10) 

- La probabilidad condicionada asociada a la categoría 3 de la varíable e se si­
túa en el límite de su espacio paramétrico: 

H 'rrcx O ·b' H 'n cx o' 31 = o len o' 3t (11) 

- Dentro de una clase latente determinada, las categorías de una varíable obser­
vada son equiprobables: 

DX 1 
H o : rr lt = - para 

L 
1,2, "., L (12) 

Estas restricciones lineales determinan un único valor o un conjunto de valores 
de los parámetros dependiendo de que se trate de restricciones de valor o de restric­
ciones de igualdad, respectivamente, La imposición de restricciones afecta al proce­
dimiento de estinlación por máxima verosimilitud de los parámetros del modelo, al 
fijarse uno o más de estos parámetros a priori, por lo que no será preciso estimarlos. 
Esta circunstancia determina que en el proceso de estimación se liberen tantos gra­
dos de libertad como parámetros estén restringidos, de forma que si el incremento 
en el valor del estadístico G2 es pequeño en relación al aumento de los grados de 
libertad del modelo, se podrá admitir que las restricciones impuestas mejoran la 
bondad de ajuste del modelo sin restricciones a los datos observados. En caso con­
trario, las restricciones impuestas al modelo no restringido no podrían ser aceptadas 
estadísticamente. 

El análisis de estructura latente simultáneo 

Considérese ahora que se dispone de la clasificación cruzada de las variables 
observadas A, B, e y D para un total de S (S ~ 2) grupos o poblaciones diferentes. 
Esto significa la inclusión en el modelo de ACL de una varíable; grupal, que denota­
remos por G, con categorías s 1,2, oo" S. 

Sea 
rrABCDG 

ijkls 

la probabilidad asociada a la combinación (i,j,k,l) de la variable conjunta (A,B,C,D) 
en el s-ésimo grupo considerado. Si se supone la existencia de un modelo de es­
tructura latente de T clases para cada uno de los S grupos, se verificará que: 
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donde: 

nABCDG 
ijkls 

1=1 

ABCDGX 
n¡jklst 

ABCDGX AGX BGX n CGX n DGX n ijklst = n ist n jst kst 1st 

En las expresiones (13) y (14), 

ABCDGX 

M. Sánchez Rivero 

(13) 

(14) 

denota la probabilidad condicionada de que un individuo del s-ésimo grupo respon­
da a las variables observadas A, E, e y D en las categorías i,j, k y 1, respectivamen­
te, y pertenezca a la clase t de la variable latente X De forma similar, el término 

en (14) representa la probabílidad condicionada de que un individuo del grupo s 
pertenezca a la clase t de la variable X Finalmente, el parámetro 

hace referencia a la probabilidad condicionada de observar la variable A en la cate­
goría i cuando la variable X está en el nivel t para un individuo perteneciente al 
grupo o población s (las restantes probabilidades condicionadas, 

I1 BGX I1 CGX y n DGX 
¡st ,kst 1st 

de la expresión (14) se defmen de forma similar a 

Pues bien, combinando las expresiones (13) Y (14) se obtendría la fórmula gene­
ral del modelo de estructura latente simultáneo de T clases, que es la siguiente: 

ABCDG 
I1¡jlds = 

I1 AGX BGX n CGX I1 DGX 
1St kst 1st (15) 

t=1 
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En la expresión anterior, las probabilidades de clase latente y las probabilidades 
condicionadas están sujetas a las siguientes restriccíones: 

1 

"rrAGX L-.t 1St 

i~l 

K L 

"rrCGX - "rrDGX - 1 L-.t kst - L-.t 1st -
k~l 1~1 

T 

Lrr~X =1 Vs 
t=1 

Vs, t (16) 

(17) 

Clogg y Goodman (1984) proponen una formulación alternativa para este mo­
delo de estructura latente simultáneo mediante la definición de una nueva variable Y 
que recoja la clasificación cruzada de la variable grupal G y de la variable latente X 
(es decir, Y GxA') Y la imposición de determinadas restricciones determinísticas 
sobre las probabilidades de clase latente y condicionadas del modelo. En defmitiva, 
estos autores sostienen que un modelo de estructura latente de T clases para S grupos 
y m 4 variables observadas puede ser realmente considerado como un modelo de 
ACL general con U clases (siendo U Sx1) para una tabla de contingencia de di­
mensión cinco obtenida a partir de la clasificación cruzada de las cuatro variables 
observadas A, B, e y D Y de la variable grnpal G. 

Sobre los parámetros del modelo (15) se pueden imponer diversos tipos de res­
tricciones, siendo posible distinguir entre restricciones intragrupales y restricciones 
intergrupales. Aunque desde un punto de vista técnico no existen diferencias entre 
ambos tipos de restricciones, Clogg y Goodman (1984) hablan de simples restric­
ciones para referirse a las restricciones intragrupales y de restricciones de homoge­
neidad para referirse a las restricciones intergrupales, ya que E on éstas últimas las 
que poseen mayor interés metodológico. 

Así, el modelo (15), en el que no se han impuesto restricciones de homogenei­
dad, se conoce con el nombre de modelo de heterogeneidad completa. Pero si se 
asume homogeneidad en todas las clases latentes del modelo, lo cual significa im­
poner las siguientes restricciones: 

(18) 

el modelo (15) se convertirá en un modelo de homogeneidad parcial (en clases 
latentes). También se pueden imponer restricciones de homogeneidad sobre las 
probabilidades condicionadas: 

Vi, t 

Vj, t 

\ik, t 

(19) 

(20) 

(21) 
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11 DGX 11 DGX DGX 
Ilt = 12t = ... = 

DGX 

surgiendo de esta forma otros tantos modelos de homogeneidad pro-
babilidades condicionadas, en este caso). 

Finalmente, un modelo de homogeneidad completa (tanto en clases latentes co­
mo en probabilidades condicionadas) podría obtenerse si se imponen las restriccio­
nes (18) a (22) sobre el modelo de heterogeneidad completa, 

Modelos con latentes 

En el planteamiento realizado hasta ahora se ha considerado que las relaciones 
de dependencia estadística entre las variables observadas e D están C'v'r""C'(l_ 

das por una única variable latente X. Sin embargo, podría suceder que no fuese una, 
sino varias, las variables latentes que expliquen la asociación existente entre las 
cuatro variables observadas anteriores. 

A título ilustrativo, considérese que las variables observadas A y B son indica­
dores de una variable latente Y, y que las variables observadas e y D son indicado­
res de otra variable latente Z, de forma que las variables latentes Y y Z son estadísti­
camente dependientes, Esta situación mediante el de 
la figura 2. 

Sea 

la probabilidad de que un individuo se sitúe en la clase l' de la variable (r 1, 2, 
... , R); sea 

la probabilidad de que un individuo pertenezca a la clase s de la variable Z (s = 1, 2, 
... , S); Y sea 

la probabilidad de que un individuo se sitúe en el nivel (r,s) de la varíable latente 
conjunta (Y,Z). Las probabilidades 

pueden obtenerse a partir de las probabilidades de clase latente conjuntas 

rs 

de la siguiente fonna: 
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nY = ""nYZ Vr r ¿ rs 

8=1 

nYZ Vs rs 
r=l 
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(23) 

(24) 

Por otro lado, dado que un individuo pertenece a la clase (r,s) de la variable la-
tente conjunta se defme 

como la probabilidad condicionada de que responda en la categoría i de la variable 
A (las probabilidades condicionadas 

n BY2 nCYz.y n DYZ 
Jrs 'krs lrs' 

referidas a las variables observadas B, e y D, respectivamente, se definen de forma 
similar). 

y z 

B e D 

Figura 2: Modelo con múltiples variables latentes. 

Pero puesto que, en virtud de la figura 2, las probabilidades condicionadas 

nAYZ y nBYZ 
lrs Jrs 

dependen exclusivamente de la clase r de la variable Y (pero no de la clase s de la 
variable Z) y las probabilidades condicionadas 
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en y OYZ 

dependen únicamente de la clase s de la variable Z (pero no de la clase r de la vatia-
ble 1'), será necesario las siguientes restricciones sobre dichas 
des condicionadas: 

r 

BYZ r 

_D CYZ 
- k2s 

CYZ ... D leRs = vk,s 

s 

Teniendo en cuenta las restricciones (25) a (28) y la figura 2, la 
modelo de estructura latente con dos variables latentes seria la 

r=1 s=l 

rrABCDYZ 
ijk1rs 

BY cz rr jr rr les 

La estimación de las probabilidades condicionadas y de las 
clase latente del anterior modelo se puede obtener también mediante el 

(28) 

(29) 

EM, puesto que (29) puede reformularse como un modelo de estructura latente con 
una sola variable X que represente la distribución conjunta de lar, variables latentes Y 
y Z (es decir, X Así, si la variable latente Y posee R = 2 clases y variable 
latente Z posee S 3 clases, el modelo de estructura latente con estas dos variables 
puede ser considerado como un modelo de ACL con 2x3 6 clases, en el que se 
verifican las siguientes restricciones sobre las probabilidades condicionadas2; 

1 Ax Ax Ax. "BX . BX "BX. 1iJ =n i2 =I1 i3 , Lljl =Dj2 =l.ij3 , Ví,j 

"AX rrAx. 
BiS i6' 

. BX "BX. 
= I1 jS = 1.1. j6 , vi, j 

rr CX _ nCx . nDX -" DX . '"'k 1 kl - le4, 11 - 1114 , v , 

rr cx - nCx . rr ox - nOx . '"'k 1 le2 - le5' 12 - 15 ' v , 

n CX rrCX "OX "ox. '"'k 1 k3 k6 ,u13 1.1.16' v , 

(30) 

(31 ) 

(32) 

(33) 

(34) 

2 La correspondencia entre las clases (r,s) de la variable conjunta (Y,Z) y las clases t de la 
variable X seria, en este caso, la siguiente: 

(1,1) -+ 1 (1,2) -+ 2 
(2,1) -+ 4 (2,2) -+ 5 

(1,3)-+3 
(2,3) -+ 6 
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Finalmente, el planteamiento de un modelo de estructura latente con más de una 
variable latente exige el cumplimiento de una condición previa: la asociación esta­
dística entre todas las variables latentes del mismo. Esto significa que si se formula 
un modelo log-lineal para analizar la dependencia estadística entre todas las varia­
bles latentes del modelo, al menos todos los efectos de interacción de segundo orden 
entre dichas variables deben ser estadísticamente distintos de cero. En caso contra­
rio, el análisis puede realizarse de forma independiente mediante modelos de ACL 
con una única variable latente. Así, por ejemplo, si Y y Z fue"en estadísticamente 
independientes, el análisis estadístico de la variable Y podría realizarse formulando 
un modelo ACL en el que las variables observadas A y B serían indicadores de Y, 
mientras que el análisis estadístico de la variable Z se podría modelizar a través de 
un modelo ACL en el que los indicadores de esta variable latente serían las variables 
observadas e y D. Además, estos dos modelos ACL serían independientes, de forma 
que los resultados de uno no afectarían a la estimación y a la interpretación estadís­
tica del otro, y viceversa. 

Para determinar si efectivamente las variables latentes del modelo son estadísti­
camente dependientes, es preciso estinlar la magnitud de los efectos pYZ y compro­
bar que éstos son estadísticamente significativosJ , Para más detalles sobre el cálculo 
de estos efectos, puede consultarse Goodman (1 974b). 

Otras extensiones de los modelos de estructura latente 

Es bien sabido que el análisis de escala se ha erigido en una valiosísima herra­
mienta en la investigación social, ya que el uso de escalas unidimensionales, cons­
truidas a partir de un conjunto de ítems que representan un determinado concepto 
teórico, ha permitido realizar no sólo análisis exploratorios de datos, sino también 
otros de carácter confirmatorio. 

Han sido muchas las escalas unidimensionales propuestas en la literatura para 
analizar el comportamiento de los individuos (escala de Thurstone, escala de Likert, 
etc.), pero al objeto de presentar otras posibilidades de los m)delos de estructura 
latente, centraremos nuestra atención en la escala de Guttman. Este autor propuso en 
1950 una escala unidimensional con k+ 1 posiciones, construida a partir de un con-

J En el caso de dos variables latentes con dos clases cada una, la estimación de ~yz , que 
representa el efecto de interacción o de asociación entre dichas variables, viene dada por la 
siguiente expresión: 

/J YZ = IOg[ r~""r:-:-1Z=--x-rr-:-: ::-:Y2Z-=-] 
rrYZ x rrYZ 

12 21 

Si ~YZ es estadísticamente distinto de cero, se podrá admitir la dependencia esta­
dística entre las variables latentes Y y Z. 
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de la población activa de la de ua,ualUL 

de 3373 se identificaron los 
diferentes clases de 
cola, industrial y servicios. 

El atractivo turístico de Extremadura como variable 
jeto de análisis por y Sánchez Con infon11ación ",..."wtc,rl., 

muestra aleatoria de 2384 los autores utilizan modelos 
para clasificar a la demanda turística extremeña en cuatro 0VCSUIV,""V0 

los rasgos turísticos que más resaltan de Extremadura. 
Pérez (2000a) utiliza los datos de la Encuesta 

año 1995 para cuantificar el error de medición en la 
do para ello un modelo de clases latentes y un modelo latente de Markov 
habitualmente para analizar cambios en el 

Pérez y (2000b) utilizan modelos de esuuctu.ra 
lealtad de voto en los extremeños en las elecciones 
gional de Extremadura y clasificarlos de acuerdo a los n",l'rm,,"Q 

senten. 
Pérez y otros (2000c) fundamenta la construcción de un Índice de 

modelo de clases latentes. Considerando una muestra de 6493 
Panel de Hogares de la Unión clasifica a los 
des grupos (ricos, de bienestar medio y de bienestar 
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El análisis de estructura latente simultáneo ha sido utilizado por Sánchez (1 
para comparar las estructuras latentes de la población de turistas menores 
de 45 años y la de los turistas con 45 o más años, Tras la identificación de 5 clases 
de turistas en ambas poblaciones (social, ecológico, por entretenimiento 
puro y recreativo) y la de determinadas restricciones de HV,Ul"'~\OW,"ua'u. 
se detectaron diferencias en el tamaño relati-
vo de los segmentos y en el específico de los mismos. La base de 
datos empleada fue el estudio 2193 del Cenu'o de so­
bre el comportamiento de los españoles ante las vacaciones. Este mismo estudio file 
el utilizado por Sánchez (2000a) para presentar el ACL como técnica de QPo'rr>"'1'Ir<l 

ción de mercados. 
Sánchez y oU'OS (2000b) se basan en un modelo con dos variables latentes para 

clasificar a la población española según su espíritu democrático (demócratas yanti­
demócratas) y según su actitud ante el desempleo (sindicalistas y solidarios) y para 
confirmar la independencia estadística de estas dos variables latentes. 

Finalmente, Sánchez (1999) analiza la escalabilidad del fraccionamiento vaca­
cional de los españoles mediante modelos con errores de medición. Partiendo nue­
vamente del estudio 2193 del Centro de Investigaciones Sociológicas, se identifica­
ron 5 posiciones de escala, de forma que en la primera posición de escala se sitúan 





Modelos 



96 M. Sánchez Rivero 

Pérez,1. Y otros (2000c): Cálculo de un indicador de pobreza mediante un modelo 
de clases latentes. Actas de la XIV Reunión Anual de Asepelt-España. Publica­
ción electrónica en CD-Rom. Oviedo, 22 y 23 de Junio de 2000. 

Proctor, c.H. (1970): A probabilístic fonllulation and statistical ofGuttman 
scaling. Psychometrika, vol. pp. 73-78. 

Sánchez, M. (1998): Modelización estadística de tablas de contingencia: Uf.H'vav!U'u. 

al análisis de la demanda turística Tesis Doctoral. Universidad de Ex-
tremadura. 

Sánchez, M. (1999): Modelo ACL y modelos con en'ores de meJíción: técnicas para 
el análisis de escalabilidad de variables Actas de la Reunión 
Anual de Asepelt-España, Publicación electrónica en CD-Rom. 17 y 18 
de Junio de 1999. 

Sánchez, M. El análisis de clases latentes como técnica de de 
mercados: el caso de la demanda turística nacionaL Actas del II 
versitario de Turismo, pp. 327··353. Benicassim, 21-23 de Abril de 

Sánchez, M. y otros (2000b): Símultaneous analysis oflatent variables: an extension 
of latent class models. Actas de la VI Conferencia Cemapre "Mathematics 
Applied to Economics and Management" Pendiente de publicación. 5-
7 de Junio de 2000. 




