Metodologia de Encuestas
Vol 3, Nam 1, 2001, 75-95

MODELOS DE ESTRUCTURA LATENTE: UNA POTENTE
HERRAMIENTA AL SERVICIO DEL ANALISIS DE ENCUESTAS
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RESUMEN

El analisis de la informacidn contenida en una encuesta se relaciona en muchas
ocasiones con el deseo del investigador de identificar y cuantificar conceptos laten-
tes o pseudolatentes, mediante técnicas de observacidn indirects en las que un con-
junto de variables observadas (o indicadores) se instrumentaliza para la medicidn de
esos conceptos latentes. En este sentido, algunas de estas técnicas han alcanzado en
los wltimos afios una gran notoriedad en el andlisis estadistico de datos de encuestas,
aunque sus origenes se sittien a principios de los afios cincuenta. Estamos haciendo
referencia, concretamente, al andlisis de estructura latente, cuya aplicabilidad al
analisis de encuestas es, desde nuestro punto de vista, incuestionable, pero que, sin
embargo, no ha alcanzado todavia suficiente popularidad entre los investigadores
sociales. En consecuencia, el objetivo del presente articulo es apuntar los aspectos
metodologicos mas relevantes del modelo de analisis de clases latentes general, del
analisis de estructura latente simultaneo, del andlisis multivariante latente y de los
modelos con errores de medicidn alternativos a la tradicional escala de Guitman.

Palabras clave: variable latente, independencia local, restricciones, homogeneidad,
escala de Guttman.
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Introduccién

En el &mbito de las ciencias sociales proliferan gran cantidad de conceptos y fe-
noémenos cuya medida resulta tremendamente complicada como consecuencia de la
dificultad gue entrafia su observacion. Los conceptos de esta naturaleza, que pueden
agruparse bajo la denominacién genérica de conceptos /atentes, requieren para su
estudio de técnicas de observacién indirecta, en las que la recoleccidn de informa-
cién de un conjunto de indicadores de estos fendémenos latentes puede facilitar el
analisis de los mismos.

Para el estudio de este tipo de fendmenos existe una serie de técnicas estadisti-
cas que, aunque han demostrado su utilidad en el analisis de encuestas, son muy
poco conocidas por los investigadores sociales. El objeto del presente articulo es
esbozar los aspectos metodologicos mas destacados de estas te€cnicas e, indirecta-
mente, promover el uso de las mismas entre los estudiosos de las ciencias sociales.

El andlisis de clases latentes es una técnica estadistica que clasifica a los indivi-
duos de una poblacién en un conjunto de segmentos o clases de naturaleza exhausti-
va y excluyente. Atendiendo a la clasificacion tradicional de las técnicas de seg-
mentacion, el analisis de clases latentes es una técnica Optima' basada en criterios
subjetivos especificos (es decir, en criterios relacionados con aspectos internos de
los individuos, como actitudes, percepciones, preferencias y, en general, cualquier
otro aspecto de naturaleza subjetiva).

Una de las principales ventajas de esta técnica de segmentacién frente a las téc-
nicas tradicionales es su caracter confirmatorio. Al igual que otras técnicas estadisti-
cas empleadas para segmentar, como el andlisis factorial o el analisis cluster, el
analisis de clases latentes es un método exploratorio de poblaciones cuando no
existe una teoria explicita sobre la naturaleza de los diferentes grupos o subpobla-
ciones en que puede ser dividida la misma. Sin embargo, por encima de su naturale-
za exploratoria, el analisis de clases latentes permite realizar todo tipo de investiga-
ciones confirmatorias sobre la naturaleza del concepto latente (como la propia exis-
tencia del concepto, la adecuacidn de los indicadores empleados para su estudio, la
Optima distribucion de la poblacion en los segmentos identificados, el tamafio de
cada segmento, el comportamiento de los individuos ubicados en cada segmento,
etc.).

Por otro lado, las caracteristicas latentes de una poblacién pueden estar presen-
tes en otra —u otras— poblacién —o poblaciones—. De aqui que, en ocasiones, el
investigador social podria estar interesado en comparar las estructuras latentes de
estas dos (o mas) poblaciones, pudiendo centrar su interés en aspectos tales como la

' Se dice que una técnica de segmentacion es 6ptima cuando el nimero de segmentos no esta
previamente establecido, sino que trata de determinar cuéal debe ser el niimero éptimo de los
mismos, a diferencia de las técnicas de segmentacion a priori, en las que el numero de seg-
mentos esté prefijado.
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verificacién de que el nimero de segmentos de todas las poblaciones es o no el
mismo, la contrastacién de comportamientos similares de un mismo segmento en
todas las poblaciones consideradas o, con cardcter general, la prueba de cualquier
hipétesis de homogeneidad (tanto parcial como completa) relativa a dichas pobla-
ciones. Pues bien, todos estos andlisis comparativos son posibles gracias a una gene-
ralizacién del analisis de clases latentes, conocido como analisis de estructura latente
simultdneo. La aplicacion de estos modelos exige que la variable latente analizada
sea la misma en las poblaciones que se comparan y que el nimero de segmentos
definidos en las mismas sea también coincidente puesto que, en caso contrario, las
poblaciones seran completamente heterogéneas, con lo que el analisis comparativo
carecerd de fundamento. Ademds, los tamafos muestrales respectivos deben ser
suficientemente grandes, ya que, si no es asi, podria suceder que, por falta de poten-
cia estadistica, no llegara a rechazarse en ninglin caso la hipétesis de ausencia de
diferencias entre las poblaciones comparadas.

La identificacién de diferentes segmentos en una poblacidn puede realizarse
atendiendo a un solo fendmeno latente o, por el contrario, considerando stmulta-
neamente dos o més fendémenos latentes. De esta forma, es posible establecer multi-
ples clasificaciones de una misma poblacion atendiendo a diferentes criterios, pu-
diéndose modelizar asimismo la asociacién estadistica existente entre todos los
fenémenos latentes estudiados. Desde un punto de vista metodoldgico, todos estos
objetivos pueden alcanzarse utilizando una extensién simple del andlisis de clases
latentes en la que la relacidén entre un conjunto de indicadores estd explicada por
mas de una variable latente.

Por tltimo, €l andlisis de escala ha sido tradicionalmente una de las técnicas es-
tadisticas mas empleadas en el estudio estadistico de encuestas. A pesar de que su
utilizacién ha sido anecddtica frente a otras escalas (como la escala de Likert o la de
diferencial semantico), la escala de Guttman se ha erigido en una herramienta muy
util en la medicién de actitudes con el objetivo de estandarizar pruebas. Sin embar-
g0, esta escala ha sido objeto de multiples criticas, entre las que destaca la que hace
referencia a su naturaleza deterministica. Como respuesta a esta serie de criticas, han
surgido en la literatura diversas alternativas probabilisticas a la escala de Guttman
que, en buena medida, vienen a salvar los inconvenientes de ésta. Estos modelos no
son maés que casos especiales del analisis de clases latentes en el que se han im-
puesto restricciones especificas a determinados parametros del modelo.

Es indiscutible, por tanto, la validez de los modelos de estructura latente para el
analisis estadistico de encuestas. En los siguientes apartados se muestran los aspec-
tos basicos de esta metodologia, partiendo de un planteamiento general y continuan-
do con determinados casos especificos que demuestran la multifuncionalidad de esta
herramienta estadistica en el ambito de la investigacion de encuestas.
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i analisis de clases latentes general

Considérese el siguiente planteamiento inicial: un investigador social estd nte-
resade en profundizar en el conocimiento de las relaciones existentes enire, por
gjemplo, cuatro variables de corte social de naturaleza categorica, que denominare-
mos 4, B, ¢ v D En esta situacidn, es muy probable que este investigador desee
encontrar otra variable, también categdrica y que Hamaremos X, que explique estas
relaciones. Se dird entonces que la variable X explica la relacién entre las variables
A, B, Oy D cuando dicha relacién desaparezca al fijar una categoria de la variable
X, es dﬂ;ir f”uam‘io las cuatro variables de partida se convierten en independientes
de las den 1 ia relacién condicionada entre estas variables en la tabla de

imension cuatro {ABCD} en cada categoria de la variable X
En el gscenario planteado, las variables 4, B, Cv D no estan directamente rela-

cionadas entre si, pero cada una de ellas puede ser afectada por la variable X, y
cuando la categorfa o nivel de la variable X deja de ser fija, estos efectos entre X'y
fas restantes cuatro variables pueden producir la aparente relacién que existe entre
setas Ultimas. Desde la Optica de la teoria de grafos, esta situacidn se representaria
de la forma que consta en la figura 1.

Co

C

Figura 11 La relacion entre las variables A, B, Cy D

B

se debe a la relacion entre éstas y X

explicativa X es una variable que puede ser observada directa-
ite, existen miultiples métodos para determinar si la misma explica o no adecua-
darmente las relaciones entre las variables 4, B, C'y D, entre los que destacan princi-
palmente la modelizacién log-lineal, el modelo logit para variables categéricas, los
modelos de asociacion condicionada o los modelos de asociacién parcial. El pro-
blema se plantea cuando la variable X no puede ser observada de una forma directa,
es decir, cuando es una variable inobservable o latente. Este es, precisamente, el
origen del Andlisis de Clases Latentes (ACL), que se concibe como una técnica
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estadistica para la identificacién de variables latentes v para la estimacién de su
influencia sobre un conjunto de variables observadas condicionalmente indepen-
dientes de las mismas.

Al objeto de formular el modelo de clases latentes general, sea

o
H AB DX

la probabilidad conjunta de que un individuo se sitie en las cafegorias 7, 7, k y / de
las variables observadas 4, B, C'y D, respectivamente, v pertenezea a la clase rde la
variable latente X. En virtud de la hipdtesis que postula la figura 1, esta probabilidad
conjunta puede descomponerse en el producto de una serie de factores:

IIABCDX = 8% &% ¥ ¥ (0
donde

I

denota la probabilidad condicionada de gue un individuo, perteneciente a la clase ¢
de la variable X, se sitie en la categoria / de la variable observada 4 (las restantes
probabilidades condicionadas,

¥, y ndx

se definen de forma similar y hacen referencia, respectivamente, a la categoria / de
la variable B, a la categoria k de la variable C' v a la categoria / de la variable D). Por
su parte, el término

ik

representa la probabilidad de que un individuo pertenezca a la clase f de la variable
latente X.

La probabilidad asociada a la casilla (i,/,4./) de la tabla de contingencia obtenida
a partir de la clasificacion cruzada de las variables 4, B, C'y [, v que representare-

mos por
T ABCD

se calcularia, a partir de la expresion (1), de la siguiente forma:

.
]
e’

ABCD ABCDX __ AX BX (‘X DX X
nhg ZH ‘Zn o gt o g

jklt
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La formula anterior es la del modelo de ACL general para ol caso de cuatro va-
riables observadas, que establece que los individuos de una poblacion pueden ser
clasificados en T clases latentes (o segmentos) mutuamente exclusivas y exhausti-
vas. Es en esta capacidad clasificatoria del analisis de clases latentes donde radica,
precisamente, su caracter de téenica de segmentacion. La asignacion de los indivi-
duos a una clase latente o 3 ofra se lleva a cabo calculando la siguiente probabilidad
condicionada:

_ I f}BCDX
Hg_&BCDX gkl (3)
e T T ABCD
ijkl
En la expresion anterior,
ABCDX
Mac

denota fa probabilidad condicionada de que un individuo pertenezca a la clase la-
tente £ de la variable X, dado que se ha situado en el nivel (i) de la variable
conjunta (A4,#,C,0). Una vez calculadas estas T probabilidades condicionadas (co-
rrespondientes a las T clases de la variable X), los individuos con modalidad de
respuesta {1,7,k.0) serdn asignados a aquella clase latente para la cual se obtenga la
probabilidad

- ABCD¥
Hijkh

mas alta. En consecuencia:

Criterio de asignacion de clases: max I1 fiﬁfDX
: i

Dado el cardeter probabilistico de la asignacion de individuos a las clases laten-
tes de la variable X, siempre puede existir un cierto error en dicha asignacion (este
error s6lo seria nulo cuando la probabilidad modal fuese ignal a 1.00). De agui que
algunos autores hayan propuesto algunas medidas para cuantificar este error. Las
mas importantes son las propuestas por Clogg (1979, 1981) v se denominan propor-
cion correctamente clasificada v coeficiente A. Ambas medidas toman valores com-
prendidos entre 0 v 1, de forma que la asignacién de los individuos a las clases de la
variable latente serd tanto mas correcta cuanto mds proximo a | se encuentre su
valor. Estas medidas del error de asignacién también pueden ser empleadas para
cuantificar la asociacidn entre la variable latente y las variables observadas.

Por otro lado, en virtud de la naturaleza probabilistica de los pardmetros del
modelo (2}, se deberan verificar, ademads, las siguientes restricciones:
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1 J _ K _ L =
AX Bx _ CX _ DX _
DT = 2T = D T =)y < @
T
X
>l =1 (5)
t=1

La estimacion de los pardmetros del modelo de ACL general que, en nuestro ca-
$0, son las probabilidades condicionadas

AX BX Ccx DX
I, s, g™y T

y las probabilidades de clase latente
mx
t

se lleva a cabo mediante el método de la méxima verosimilitud. Este método de-
muestra que las estimaciones maximo-verosimiles de las probabilidades condiciona-
das y de las probabilidades de clase latente deben satisfacer un sistema de ecuacio-
nes de verosimilitud, para cuya solucién 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 Rubin (1977). Bési-
camente, este algoritmo, que es una adaptacion simple del método de Ajuste Propor-
cional Iterativo (o0 método IPF) empleado para estimar modelos log-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 parametros. Este proceso iterativo de estimacidn
finaliza cuando se {lega a un nmimero predeterminado de iteraciones o cuando se
alcanza un nivel de tolerancia previamente fijado. Para una discusion mas detallada
sobre el algoritmo EM, puede consultarse Goodman (1974a) o Mooijaart v Van Der
Heijden (1992).

Una vez obtenidas las estimaciones de los parametros del modelo, es posible
calcular las frecuencias esperadas estimadas de la tabla de contingencia bajo la hi-
potesis de que este modelo es cierto (iﬁijkl ), de manera que para cuantificar la bon-

dad de ajuste de dicho modelo a los datos bastard comparar éstas ltimas con las
correspondientes frecuencias observadas ( ny, ), mediante el conocido test estadisti-

co de la razon de verosimilitud:

1L J K
=ZZZZ nukllog

uld
i=l =1 k=l l=l Mijia

(6)

Mr
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que sigue una distribucién ji-cuadrado asintotica con /KL - [([+J+K~+L-3)T-1] gra-
dos de libertad.

Una de las grandes ventajas de esta técnica estadistica es la posibilidad que
ofrece de contrastar cualquier hipdtesis relativa a las probabilidades condicionadas o
a las probabilidades de clase latente, mediante la imposicién de restricciones sobre
las mismas. Surge de este modo el ACL confirmatorio, que permite al investigador
social verificar todo tipo de conjeturas sobre la naturaleza de la variable latente
identificada.

Las restricciones impuestas al modelo de ACL general pueden ser de igualdad o
de valor. Las restricciones de igualdad tienen por objeto determinar si dos o mas
probabilidades (condicionadas o de clase latente) son idénticas. Mediante este pri-
mer tipo de restricciones es posible plantear, entre otras, hipétesis como las si-
guientes:

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

T AX AX AX AX
Hy: T =115% = =TI} = =11 (7)

- La probabilidad de que un individuo pertenezca a la clase ¢ de la variable X es
la misma que la probabilidad de que pertenezca a la clase ¢ de dicha variable, es
decir, las clases 1 v ¢ de la variable X poseen el mismo tamafio relativo (la propor-
cién de individuos de la poblacion pertenecientes a las clases ty ¢’ es la misma):

Hy 11 =TI} para t#¢' (8)

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

Hy: ¥ =T = =n% =... =113 (9)

Por su parte, las restricciones de valor tienen por objeto contrastar si una deter-
minada probabilidad (tanto condicionada como de clase latente) coincide con un
valor previamente determinado. Este segundo tipo de restricciones son especial-
mente utiles para valorar la importancia de una variable observada sobre Jas clases
latentes o para ponderar el tamafio relativo de una clase latente concreta. Mediante
las restricciones de valor, se pueden contrastar hipdtesis como las que, a modo de
gjemplo, se recogen a continuacion:

- La probabilidad condicionada de que un individuo, que pertenece a la clase ¢
de la variable X, se sitile en la categoria j de la variable B es igual al 50 %:
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.77 BX
Hy T =05 (10)

- La probabilidad condicionada asociada a la categorfa 3 de la variable C se si-
tha en el limite de su espacio paramétrico:

Hy:T1S¥ =0 obien H,:T1S* =1 (11)

- Dentro de una clase latente determinada, las categorias de una variable obser-
vada son equiprobables:

Hy:TIPX == para 1=1,2,..,L (12)

1
L

Estas restricciones lineales determinan un tnico valor o un conjunto de valores
de los parametros dependiendo de que se trate de restricciones de valor o de restric-
ciones de igualdad, respectivamente. La imposicion de restricciones afecta al proce-
dimiento de estimacién por maxima verosimilitud de los pardmetros del modelo, al
fijarse uno o mas de estos parametros a priori, por lo que no sera preciso estimarlos.
Esta circunstancia determina que en el proceso de estimacién se liberen tantos gra-
dos de libertad como pardmetros estén restringidos, de forma que si el incremento
en el valor del estadistico G* es pequefio en relacién al aumento de los grados de
libertad del modelo, se podra 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 podrian ser aceptadas
estadisticamente.

El anédlisis de estructura latente simultdneo

Considérese ahora que se dispone de la clasificacion cruzada de las variables
observadas 4, B, C y D para un total de S (S > 2) grupos o poblaciones diferentes.
Esto significa la inclusion en el modelo de ACL de una variable grupal, que denota-
remos por G, con categorias s =1, 2, ..., §.

Sea

ABCDG
ijkls

la probabilidad asociada a la combinacion (i,7,k,[) de la variable conjunta (4,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 verificara que:
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ABCDG ABCDGX
Uk anjklﬁt (13)
donde:
ABCDGX AGX 7BGX 17CGX 1yDGX GX
IT; ijklst =11 ist I st I kst I Ist I (14)

En las expresiones (13) y (14),

ABCDGX
nuk Ist

denota la probabilidad condicionada de que un individuo del s-ésimo grupo respon-
da a las variables observadas 4, B, Cy D en las categorias i, /, k y /, respectivamen-
te, y pertenezca a la clase ¢ de la variable latente X. De forma similar, el término

GX
HSt

en (14) representa la probabilidad condicionada de que un individuo del grupo s
pertenezca a la clase ¢ de la variable X. Finalmente, el pardmetro

AGX
Hlst

hace referencia a la probabilidad condicionada de observar la variable 4 en la cate-
goria [ cuando la variable X estd en el nivel ¢ para un individuo perteneciente al
grupo o poblacion s (las restantes probabilidades condicionadas,

Il BGX I CGX I thX

de la expresion (14) se definen de forma similar a

HAGX )

18t

Pues bien, combinando las expresiones (13) y (14) se obtendria la formula gene-
ral del modelo de estructura latente simultaneo de T clases, que =s la siguiente:

SSSCDG ZHAGX HBGX HﬁstGX HDGX HGX (15)

ist jst
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En Ja expresion anterior, las probabilidades de clase latente y las probabilidades
condicionadas estan sujetas a las siguientes restricciones:

J _ K _
ZH:’;GX dpx =g = ZHEFX-— vs,t (16)
j=1 k=1
T _
anle Vs a7n

t=]

Clogg vy Goodman (1984) proponen una formulacién alternativa para este mo-
delo de estructura latente simultaneo mediante la definicién de una nueva variable ¥
que recoja la clasificacion cruzada de la variable grupal G y de la variable latente X
(es decir, ¥ = GxX) y la imposicién de determinadas restricciones deterministicas
sobre las probabilidades de clase latente y condicionadas del modelo. En definitiva,
estos autores sostienen que un modelo de estructura latente de 7 clases para S grupos
y m = 4 variables observadas puede ser realmente considerado como un modelo de
ACL general con U clases (siendo U = Sx7T) para una tabla de contingencia de di-
mensidn cinco obtenida a partir de la clasificacion cruzada de las cuatro variables
observadas 4, B, Cy D y de la variable grupal G.

Sobre los parametros 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 v 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 son éstas tiltimas las
que poseen mayor interés metodologico.

Asi, 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:

N =n* =...=n% =.. =0 =% wt (18)

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

AGX AG AGX AGX AGX :
M7 =I5 = =TIa7% =, =TT~ =111 Vi, t (19)
BGX BGX .
Hﬁ?x =H}';?X =. HJBS?X =..=II3 " =TI} vj, t (20
CGX CGX CGX CGX CGX
Hklt :szt ="‘=Hkst =.. kSt -—H Vk,t (21)
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DGX _ yDGX _  _yDGX _  _ pyDGX _ 7 DGX
™ =" == = =g =, Vit (22)

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

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

Modelos con miltiples variables latentes

En el planteamiento realizado hasta ahora se ha considerado que las relaciones
de dependencia estadistica entre las variables observadas 4, B, C'y D estén explica-
das por una tinica variable latente X. Sin embargo, podria suceder que no fuese una,
sino varias, las variables latentes que expliquen la asociacién existente entre las
cuatro variables observadas anteriores.

A titulo ilustrativo, considérese que las variables observadas 4 y B son indica-
dores de una variable latente Y, y que las variables observadas C y D son indicado-
res de ofra variable latente Z, de forma que las variables latentes ¥y Z son estadisti-
camente dependientes. Esta situacidn puede representarse mediante el diagrama de
la figura 2.

Sea

T

la probabilidad de que un individuo se sittie en la clase » de la variable Y (r = 1, 2,
..., R); sea

HZ

S

la probabilidad de que un individuo pertenezca a la clase s de la variable Z (s = 1, 2,
vy S); v s€2

YZ
Hrs

la probabilidad de que un individuo se sitiie en el nivel (r,5) de la variable latente
conjunta (¥,7Z). Las probabilidades

my y Iy
pueden obtenerse a partir de las probabilidades de clase latente conjuntas

YZ
nrs

de la siguiente forma:
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S
m =>1f vr (23)

s=l

R
1’ :Zn};z Vs (24)
=)

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

AYZ
I irs

como la probabilidad condicionada de que responda en la categoria i de la variable
A4 (las probabilidades condicionadas

BYZ CyYz DYZ
ers 7Hkrs yles s

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

A B C D

Figura 2: Modelo con multiples variables latentes.

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

AYZ BYZ
I irs y I jrs

dependen exclusivamente de la clase » de la variable ¥ (pero no de la clase s de la
variable Z) y las probabilidades condicionadas
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Cyz DYz
I“x:krs H
dependen unicamente de la clase s de la variable Z (pero no de la clase r de la varia-

ble Y), serd necesario imponer las siguientes restricciones sobre dichas probabilida-
des condicionadas:

M2 =T = =17 = =N =TI vix (25)
Hﬁ}“ n}i‘{zz nﬁfzz nfi;fz HEY i1 (26)
nS%-nSZ - =nt¥ - =nS%=n% wvgs @7
PY2 =¥ = =% o =D =11D% s (28)

Teniendo en cuenta las restricciones (25) a (28) y la figura 2, la expresién de un
modelo de estructura latente con dos variables latentes (¥'y Z) seria la siguiente:

R S .
;]\SCD Ezné\ggDYZ ZZHAY HBYH ng HEZ (29)

r=1 g=] r=] s=]

La estimacién de las probabilidades condicionadas y de las probabilidades de
clase latente del anterior modelo se puede obtener también mediante el algoritmo
EM, puesto que (29) puede reformularse como un modelo de estructura latente con
una sola variable X que represente la distribucion conjunta de las variables latentes ¥
y Z (es decir, X = YxZ). Asi, si la variable latente Y posee R = 2 clases y la variable
latente Z posee S = 3 clases, €l 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 condicionadas®

X =m5% =nf; o =n% =15%; vij (30)
A =mf* =nd nBf =¥ =nlX; v G
HEX =1, P =HBX; Vi1 (32)

I =g 0¥ =¥, vkl (33)

neE =S¥ ; mix =n{§x; vk 1 (34

? La correspondencia entre las clases (r,s) de la variable conjunta (¥,Z) vy las clases ¢ de la
variable X seria, en este caso, la siguiente:
(L,H—>1 1,2y -2 (1,3—3
2,H)—>4 2,2y =5 2,3) =6
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Finalmente, el planteamiento de un modelo de estructura latente con mas de una
variable latente exige el cumplimiento de una condicién previa: la asociacidén esta-
distica entre todas las variables latentes del mismo. Esto significa que si se formula
un modelo log-lineal para analizar la dependencia estadistica entre todas las varia-
bles latentes del modelo, al menos todos los efectos de interaccién de segundo orden
entre dichas variables deben ser estadisticamente distintos de cero. En caso contra-
rio, el andlisis puede realizarse de forma independiente mediante modelos de ACL
con una Unica variable latente. Asi, por ejemplo, si ¥ v Z fuesen estadisticamente
independientes, el analisis estadistico de la variable Y podria realizarse formulando
un modelo ACL en el que las variables observadas 4 y B serfan indicadores de 7,
mientras que el andlisis estadistico de la variable Z se podria modelizar a través de
un modelo ACL en el que los indicadores de esta variable latente serfan las variables
observadas Cy D. Ademas, estos dos modelos ACL serian independientes, de forma
que los resultados de uno no afectarian a la estimacion y a la interpretacidn estadis-
tica del otro, y viceversa.

Para determinar si efectivamente las variables latentes del modelo son estadisti-
camente dependientes, es preciso estimar la magnitud de los efectos $¥2 y compro-
bar que éstos son estadisticamente significativos®. Para mas detalles sobre el célculo
de estos efectos, puede consultarse Goodman (1974b).

Otras extensiones de los modelos de estructura latente

Es bien sabido que el anélisis de escala se ha erigido en una valiosisima herra-
mienta en la investigacion social, ya que el uso de escalas unidimensionales, cons-
truidas a partir de un conjunto de ftems que representan un determinado concepto
tedrico, ha permitido realizar no sélo analisis exploratorios de datos, sino también
otros de caracter 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 modelos de estructura
latente, centraremos nuestra atencion en la escala de Guttman. Este autor propuso en
1950 una escala unidimensional con k+1 posiciones, construida a partir de un con-

. : ‘1 Yz
3 En el caso de dos variables latentes con dos clases cada una, la estimacién de 87, que

representa el efecto de interaccién o de asociacion entre dichas variables, viene dada por la
siguiente expresion:

ﬁYZ -

Si BYZ es estadisticamente distinto de cero, se podra admitir la dependencia esta-
distica entre las variables latentes Yy Z.
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naturalezs d'zvmémica (1 = respuesta abirmativa; 2 = respuesta

la primera posicion de la escala representa una respuesta

ng, v ia :MWM posicion de la escala una respuesta negativa
wdo m m}w ones Wefm tias, Ja ‘

@'{L

C
?3
o

Lmd de mb servacion d@ 335} U%pumm pmszim‘va,
mm ha sido obieto de muchas criticas. Asi, se le
iar com grandes conjuntos de fems,
‘ 'V%m e, e iu.m, gu limﬁ WCI1on a Hems éﬁ caracter
A5 mwzw te es la que hace referencia a su naturaleza
bilidad de respuesta a un for determinado de la
{al, excluyendo toda posibilidad de que la
§ eXTremos.
: ne c;r’%mf; {a que ha levado a algunos autores a propo-
: probabilisticas a la escala de Gutiman, que asumen la existencia de
un error de medicidn comprendido entre O v L. Pues bien, algunas de estas alternati-
Vay §O1 “mm;mmx del mndelo de ACL, que se convierte de esta M na en una
téenica | ndlisis de abilidad de un conjunto de variables observadas.
as extensiones de los modelos de @Mmcfufa L atents, consi-
frativo, un conjunto de 4 variables observadas o {tems dicotémi-
por A, B, Cv D, respectivamente, v gue éstos se emplean para
constru dimensional de un fendmeno latente {(variable X). Aunque,
en este caso, existen un fotal de 16 modalidades de respuesta posibles una vez orde-
nados los 4 ftems de menor a mayor dificultad de observacion de una respuesta
positiva, el plam amiento de Guttman admite como validas dnicamente 2 5 de estas
modalidades de 't“-r;,@p esta (1101, 1112, 1122, 1222, 2222), mientras que las 11 mo-
dalidades r o1 ¢C

:«m%

i

i/&»

1tes

or}w?wad&o como modalidades de respuesia incorrecias.
A partir de t?t?,i’aﬁ «‘:Owim:amm mniciales, las principales alternativas probabilisti-

cas a la escala de Guttinan han sido las siguientes:

Modelo de Proctor:

Proctor (1970} considera que la escala unidimensional de Guttraan posse por-
centajes de error, que son homogéneos (iguales) para todos los items v para todas las
posiciones de la escala. Los porcentajes de ervor vendran dados por las correspon-
dientes probabilidades condicionadas, dadas las diferentes p@simoms de la escala.
Para el caso que nos ocupa, las variables dicotdmicas 4, 5, C'y D definen una escala
Lmuiw.‘nﬁnmongz% con 5 posiciones, las cuales, a su vez, estan representadas por 3
clases latentes en un modelo de ACL. La asuncion de Proctor de homogeneidad de
los porcentajes de ervor, tanto para los ftems como para las posiciones de escala, se
representa mediante las siguientes restricciones de igualdad sobre las probabilidades
condicionadas del modelo de ACL:
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Como podra apreciarse en la anterior expresion, este modelo z":fc;mim'ce dnica-

mente un grado de libertad para estimar las probabilidades cond
de libertad para estimar las probabilidades de clase latenie.

icionadas y 4 grados

Modelo de porcentaje de ervor propio de cads item

Ante la posibilidad de que no todos los {tems posean el mismo porce nmja de
error, Clogg v Sawvyer (1981} proponen un nueve madelo en el g jue cada uno de k
4 iters que forman la escala posee un porcentaje de error especifico. El mow% de
Clogg v Sawyer es también un caso particular del modelo de estructura latente gene-
ral, en el que se han impuesto las siguientes vesiricciones sobre sus probabilidades
condicionadas:

YA

ﬂ’:ﬂwz‘,
n’“ =715 =11 ;
”ED\ _HD"* =112 (36)

En el caso que estamos considerando, esta alternativa probabilistica 2 la escala
de Guttman requiere 4 grados de libertad para estimar los porcentaies de error pro-
plos de cada ftem v ofros 4 grados de libertad para estimar las probabilidades de
clase latente del modelo.

Modelo de porcentaje de error propio de cada posicidn de Iz escala

Propuesto también por Clogg v Sawyer (1981}, este modelo asume la existencia
de porcentajes de error especificos de cada posm ion de la escala, hipdlesis que s
instrumenta mediante la imposicion de las siguientes restricciones de igualdad dobu‘:
las probabilidades condicionadas del modelo de estructura latente general:
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5 =g =gl =1 (37)
Este modelo 6(;111@1@ 5 grados de libertad para estimar los porcentajes de error

propios de cada clase latente o posicidn de escala, y 4 grados de libertad para esti-
mar las probab E au!m de clase latente.

Wiodele de distancia latente de Lazarsfeld

Se trata de la alternativa probabilistica a la escala de Guttman mas claborada,
puesto qw* considera que el porcentaje de error para las respuestas afirmativas es
diferente al porcentaje de error para las respuestas negativas. Esta distincidn es apli-
cable a todos los ftems de la escala a excepcion de los dos ftems extremos, para los
gue sélo existird un porcentaje de error, véalido tanto para las respuestas afirmativas
como para las respuestas negativas (Lazarsfeld y Heory, 1968). Ademas de esta
distineidn entre los porcentajes de error para respuestas afirmativas y negativas,
Lazarsfeld (195Q) asume también que estos porcentajes son idénticos para todas lag
clases latentes. pero diferentes para cada ftem. Las restricciones que habria que
impouer sobre las probabilidades condicionadas del modelo de ACL para obtener el
modelo de distancia latente serfan las siguientes;

U

I = A =AY =X = 1
nﬁzﬂ@:n3
5% =11BX
n& =ng
nSX =nfF =nd
b =P =¥ =¥ =¥ (38)

Como se deduce de la expresion (37), el modelo de distancia latente requiere la
estimacion de 6 probabilidades condicionadas y de 4 probabilidades de clase latente,
por lo que el nimero de grados de libertad necesarios para estimar todos los para-
metros del modelo asciende, en este caso, a 10,

Algunos ejemplos de aplicacién de los modelos de estructura latente

Los modelos de estructura latente constituyen una linea de investigacion aplica-
da que se viene desarrollando desde hace mas de 10 aflos en el Departamento de
Economia Aplicada y Organizacion de Empresas de la Universidad de Extremadura.
Las principales aplicaciones de estas técnicas se han realizado, por tanto, en el am-
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bito de la economia y de la empresa. Sin animo de exhaustividad, se citan a conti-
nuacion algunas de estas aplicaciones.

Fajardo y Sanchez (1992) utilizan el ACL general para estudiar el riesgo laboral
de la poblacidn activa de la provincia de Badajoz. A partir de una muestra operativa
de 3373 individuos, se identificaron los riesgos laborales més significativos de las
diferentes clases de trabajadores seglin su propensién al riesgo en los sectores agri-
cola, industrial y servicios.

El atractivo turistico de Extremadura como variable latente ha sido también ob-
jeto de anélisis por Fajardo y Sanchez (1994). Con la informacion aportada por una
muestra aleatoria de 2384 turistas, los autores utilizan modelos de estructura latente
para clasificar a la demanda turistica extremefla en cuatro ssgmentos en funcidén de
los rasgos turisticos que mas resaltan de Extremadura.

Pérez (2000a) utiliza los datos de la Encuesta de Presupuestos Familiarves del
afio 1995 para cuantificar el error de medicidén en la movilidad de la renta, utilizan-
do para ello un modelo de clases latentes v un modelo latente de Markov (utilizado
habitualmente para analizar cambios en el tiempo).

Pérez y Fajardo (2000b) utilizan modelos de estructura latente para medir la
lealtad de voto en los municipios extremefios en las elecciones a la Asamblea Re-
gional de Extremadura y clasificarlos de acuerdo a los patrones de lealtad que pre-
senten.

Pérez y otros (2000c¢) fundamenta la construccién de un indice de pobreza en el
modelo de clases latentes. Considerando una muestra operativa de 6493 hogares del
Panel de Hogares de la Unién Buropea, clasifica a los hogares espafioles en 3 gran-
des grupos (ricos, de bienestar medio y de bienestar bajo).

El andlisis de estructura latente simultaneo ha sido utilizado por Sanchez (1998)
para comparar las estructuras latentes de la poblacidn de turistas espafioles menores
de 45 afics y la de los turistas con 45 o mas afios. Tras la identificacion de 5 clases
de turistas en ambas poblaciones (social, ecoldgico, pasivo, por entretenimiento
puro y recreativo) y la imposicién de determinadas restricciones de homogeneidad,
se detectaron diferencias significativas entre ambas poblaciones en el tamafio relati-
vo de los segmentos v en el comportamiento especifico de los mismos. La base de
datos empleada fue el estudio 2193 del Centro de Investigaciones Socioldgicas so-
bre el comportamiento de los espafioles ante las vacaciones. Este mismo estudio fue
el utilizado por Sanchez (2000a) para presentar el ACL como técnica de segmenta-
cién de mercados.

Sénchez y otros (2000b) se basan en un modelo con dos variables latentes para
clasificar a la poblacién espafiola segin su espiritu democréitico (demdcratas y anti-
democratas) y segin su actitud ante el desempleo (sindicalistas y solidarios) y para
confirmar la independencia estadistica de estas dos variables latentes.

Finalmente, Sanchez (1999) analiza la escalabilidad del fraccionamiento vaca-
cional de los espafioles mediante modelos con errores de medicion. Partiendo nue-
vamente del estudio 2193 del Centro de Investigaciones Socioldgicas, se identifica-
ron 5 posiciones de escala, de forma que en la primera posicién de escala se sititan
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babilided de fraccionar sus vacaciones, mientras que
i6n de escala se ubican log individuos con mayor predisposicidn 2
35 0 mas perfodos de Hlempo.

Conchusiones

cule se han abordado las notas metodolégicas basicas
stica muv utl en la investigacion mediante encuestas: los mo-
tura latente, Los comentarios que siguen pretenden ser un extracto de

acidn ests

de ung g
delos de est
esta modeliza
19y Los modelos de varis M =5 latentes se basan en la idea de que la aparente re-
tacidn existente enwe un Coniv m de variables observadas de naturaleza categdrica
1a | ariable latente. La relacidn estadistica entre las
mda’ neia condicionada, dada una categoria deter-
gue tambidn es de tipo categdrico.
5 e general, toda poblacion obieto de estudio pueds
Y mdmers (no deter mrh\do previginente) de segrentos excluventes

fino

oAl

delo de ACL son las probabilidades de clase latente y
w, para cuya estimacién se emplea habitualnente un
imacion por maxima verosimilimd denominado ﬂ@m“i‘mo

on este método deben satisfacer un sistema

Dmanimizar ta funcidn de verosimi-

les obtenid

¢ Hevar 2 cabo cualquier tipo de andlisis confir-
nte wentificade, mediante la iraposicidn de restric-
coiones que pueden ser de igualdad o de valor espe-

matone re

ciones al mod

estructura latente simultdneo permite comparar el mayor o
sneidad existente entre dos 0 més grupos o poblaciones in-
se pueden imponer resivicciones de homogeneidad al mo-
1 {no restringido o heterogéneo) que generan nuevos modelos de homoge-
neidad parcial ¢ de ‘w«m reneidad completa,

“’3 S1se considera un conjunto de variables observadas categdricas, podria ocu-
as flesen indicadores no de una, sino de dog o mds variables latentes,
' modelos de estructura latente se pueden emplear para identi-
catiables la

entes, las cuales deben estar estadisticamente asocia-

también una téenica estadistica muy util para ef analisis de esca-
mmhd/ ad un conjunio de v*Pm@ Diversos autores (Proctor, Clogg, Sawyer, La-
steld) hau propue as probabilisticas a la escala de Guttman. Estas
modelizaciones altemativas son sir pies extensiones del modelo de ACL, en el que

23
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se han impuesto restricciones especificas sobre algunas de sus probabilidades condi-
cionadas.
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