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RESUMEN

La metodologia para determinar la confiabilidad de indicadores cuantitativos es muy conocida, y
en muchos paquetes de programas aparecen varios métodos para estos fines. Sin embargo, en el caso
de indicadores cualitativos no ocurre lo mismo. Clogg y Manning, en 1996, propusieron la utilizacién de
los modelos de clases latentes para estos fines y, al mismo tiempo, dieron varias definiciones de
confiabilidad basadas en los mismos. En este trabajo se exponen algunas experiencias acumuladas
con este nuevo enfoque y se hace énfasis en tres aspectos: (1) los problemas que ocurren cuando hay
muchas celdas con frecuencias bajas, (2) la posible existencia de no identificabili-dad empirica, y (3) la
posible existencia de extremos locales.
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ABSTRACT

The methodology for reliability studies of quantitative variables is well known. Software is available in
many statistical packages. The reality is different for qualitative variables. In 1996, Clogg and Manning
proposed using latent class models for this purpose and defined some reliability indices for this
framework. In this paper, we present some experiences with this new approach and we make three
observations concerning (1) some negative effects of sparseness, (2) empirical nonidentifiability, and
(3) the local maximum problem.
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1. INTRODUCCION

Clogg y Manning (1996) propusieron la utilizacién de los modelos de clases latentes para determinar la
confiabilidad de indicadores cualitativos. En la aplicacion de los modelos de clases latentes se pueden
presentar tres problemas, que deben tenerse en cuenta para la correcta aplicacién de esta metodologia. El
primer problema es que la tabla de contingencia sea ‘“rala”, esto es, que haya muchas celdas con
frecuencias bajas, Agresti (1990). Una consecuencia de que la tabla de contingencia sea “rala”, es que no se
cumplen las propiedades asintéticas de los estadigrafos de bondad de ajuste, Wickens (1989), Agresti
(1990). Otra consecuencia de la “raleza”, menos estudiada hasta el momento, es la afectacion en cuanto a
estabilidad y precision de los parametros del modelo de clases latentes, Collins et al. (1996).

Tampoco ha recibido mucha atencién el caso extremo conocido como no identificabilidad empirica,
Uebersax (2001), que es cuando no hay identificabilidad para el conjunto de datos en estudio, aunque el
mismo modelo con otros datos puede ser identificable.

El tercer problema es la posible existencia de extremos locales en la funcidn de verosimilitud. En Uebersax
(2000b) se trata este problema con amplitud.

Este trabajo consta de cuatro epigrafes, ademas de la introduccién. En el segundo epigrafe se dan las
definiciones basicas de los modelos de clases latentes. En el tercer epigrafe se presentan los coeficientes de
confiabilidad para indicadores cualitativos derivados de los modelos de clases latentes. En el cuarto epigrafe
se tratan los tres problemas que ya antes se mencionaron, y la relacion entre ellos. En el quinto epigrafe se
presenta un ejemplo, tomado de la practica de consultoria estadistica, a modo de ilustracion.
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2. ANALISISDE CLASESLATENTES

El analisis de clases latentes (ACL) es un método multivariado para encontrar grupos de individuos a partir
de variables categoricas, y esta muy estrechamente relacionado con otros métodos de analisis de la estructura
latente, Heinen (1996). Sin embargo, desde el punto de vista de sus objetivos, el ACL esta muy relacionado con
el andlisis de clusters, pues ambos métodos se utilizan para agrupar datos o construir tipologias.
2.1. Modelo Clasico de Clases L atentes

Sea Y = (Y4,...,Y3)" el vector de las J variables categéricas observadas, con z;, j =1,..,J categorias cada
una, que forman una tabla de contingencia de J entradas.

La probabilidad de la celda y = (y,...,y;) se denota m,(y). Sea X = X(t), t = 1,..., T, la variable categ6rica
latente o no observada, y ny(t), t=1,...,T, su funcion de densidad de probabilidad.

El modelo clasico de clases latentes plantea:

)
D) 7wy (y)=D myx(¥:b)

t=1

J

) myx () =mx O] [, ix (V)

j=1

La ecuacién (1) significa que la tabla de contingencia observada se obtiene de colapsar una tabla de
dimension J + 1, formada por las J variables observadas y la variable latente.

La ecuacion (2) describe la hipétesis de independencia local, o sea, que las variables observadas son
condicionalmente independientes dada la variable latente. Para algunas aplicaciones esta hipétesis puede
resultar inapropiada, existen extensiones del modelo clasico de clases latentes que hacen otras
consideraciones mas cercanas a la realidad, Uebersax (2000a).

2.2. Prediccion modal de las clases latentes

Un aspecto muy importante en el ACL es el de la determinacion de la clase latente para un individuo
particular, o para el patron de respuestas correspondiente a una celda de la tabla de contingencia
observada. Se han propuesto dos métodos para predecir la pertenencia a las clases latentes: el de
asignacién modal y el de imputaciones mudltiples, Clogg (1995). A continuacion se describe el primero de
ellos.

Para cada una de las celdas y = (y1,...,y;), Se obtiene la clase latente t, con mayor probabilidad condicional, o
sea,

Ty vy (ty) =max my, vy (1), t=1..,T
t

La asignacion modal consiste en asignar el individuo (o todos los individuos de la misma celda) con patréon
de respuestas Y =y a la clase t,.

La calidad de esta prediccion esta determinada por la diferencia,
‘gy =1- nX/Y:y(ty)

gue es la probabilidad de asignar el individuo (o todos los individuos de la misma celda) con patrén de
respuestas Y =y, a una clase latente t = t,.

La proporcion esperada de clasificacion errénea es:
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E=&my(y)
y

Por ultimo, la reduccidn de la proporcion de clasificacion errénea es:

1-max (ny(t))-E
A = t
T~ max (e (D)

Este indice A coincide con el de habilidad predictiva de Goodman y Kruskal, descrito en Everitt (1977). En
este caso m,(t) representa la distribucién marginal (sin tener en cuenta a Y), que se puede utilizar para
predecir X, y A cuantifica la mejoria en la prediccion cuando si se tiene en cuenta la informacién de Y.

Adicionalmente se puede calcular el porcentaje de buena clasificacion (PBC) de los individuos en las
clases latentes,

PBC = (1-E)*100
3. DEFINICIONES DE CONFIABILIDAD DERIVADAS DEL MODEL O DE CLASESLATENTES

Segun Clogg y Manning (1996), "El modelo de clases latentes proporciona un basamento natural para la
determinacion de la confiabilidad de medidas categéricas". En este capitulo se presentan las definiciones de
confiabilidad que dieron estos autores.

En lo adelante se hablara de un test compuesto por tres items dicotomicos A, B y C, con indicadores i, j y k
para sus respectivas categorias.

3.1. Confiabilidad del item

La probabilidad condicional define completamente a la confiabilidad de la categoria especifica del item,

T ax (it)
mx (1)

La confiabilidad del item esta dada por un par de parametros de confiabilidad de la categoria especifica del
item. Se puede afirmar, por ejemplo, que el item A es un indicador perfectamente confiable de X si

Tarx=t(i) =

T xaa(D =7 x2(2) =1

Segun lo anterior, la confiabilidad se entiende como el grado en que X predice al item observado.
De manera alternativa, otro concepto de confiabilidad se corresponde con el grado en que el item predice a
la clase latente.

T ax (it)
ma (i)

A diferencia de los enfoques basados en la correlacion, que es simétrica, aqui hay dos conceptos
diferentes de confiabilidad dados por las probabilidades condicionales correspondientes.

Txasi(t) =

Estas mismas definiciones, son aplicables para los items B y C. Obviamente todos los indices de confia-
bilidad del item pueden ser generalizados al caso politémico.

Clogg y Manning (1996), propusieron un andlisis adicional con el objetivo de verificar si la confiabilidad de
los items es diferente. Para ello utilizan un modelo con las siguientes restricciones:

RY) ma/xa(D)=mg;x1(D) =g x1(D

R2) ma/x2(D)=mg/x2(D) =7mcix2(2)
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Este modelo plantea que las confiabilidades de las categorias especificas de los items son iguales dentro
de cada clase latente. En Gonzalez y Monteavaro (2001a) se demuestra que, consideradas por separado,
las restricciones R1 y R2 son equivalentes. Por lo tanto, si sélo se desea imponer la restricciébn en una clase
latente, se puede usar indistintamente R1 6 R2.

3.2. Confiabilidad del conjunto de items

Para un conjunto S de items, se define la confiabilidad como

T x (S, t)

mxs(t) =
mx ()
Si el conjunto S esta formado por un solo item, coincide con la confiabilidad del item. Si el conjunto S esta
formado por los tres items, la confiabilidad del test completo se define como

T agcx (ijkt )
nX/A:',B:',C:k(t) =
e T agc (iK)

La forma mas compacta de medir la confiabilidad del test es mediante el indice de habilidad predictiva de
Goodman y Kruskal (1), descrito en el epigrafe 2.2.

4, ASPECTOS QUE DEBEN TENERSE EN CUENTA AL UTILIZAR MODELOSDE CLASESLATENTES
4.1. Cuando latablaes“rala”

El efecto negativo de las tablas de contingencia “ralas” que mas se ha estudiado, es el incumplimiento de
las propiedades asintéticas de los estadigrafos de bondad de ajuste, y su repercusion en las pruebas de
hipotesis, Agresti y Yang (1987), Rudas (1986). Hay concenso en que no hay grandes problemas cuando los
valores de los tres estadigrafos (X2 de Pearson, G? de razén de verosimilitud y CR de Cressie-Read) son
parecidos, Cressie y Read (1989), Wickens (1989), Vermunt (1997a).

Con respecto al analisis de clases latentes, en un estudio de simulacion, Collins et al. (1993) mostraron
. 2 . . 2 L L
gue el estadigrafo X° de Pearson se comporta mejor que los estadigrafos G” de raz6n de verosimilitud y CR
de Cressie-Read. Formann y Kohlmann (1996), y van der Heijden et al. (1997), utilizaron métodos de
simulacion a partir de datos reales para comprobar la bondad de ajuste de modelos de clases latentes en
presencia de "raleza". Sin embargo, hay pocos estudios acerca de cual es el efecto de las tablas “ralas”
sobre la estimacion de los parametros en el modelo de clases latentes, Collins et al. (1996).

4.2. ldentificabilidad delos modelos de clases latentes

Un modelo es identificable cuando existe una soluciéon Unica, y no identificable cuando tiene infinitas
soluciones. Hay dos tipos de no identificabilidad: intrinseca y empirica. La no identificabilidad intrinseca no
depende de los datos, sino del modelo en si, y es comdn en modelos con muchas variables latentes,
Uebersax 2001.

La no identificabilidad empirica es la que ocurre con ciertas estructuras de los datos, es decir, el mismo
modelo con otros datos puede ser identificable. En general, la no identificabilidad empirica esta relacionada
con muestras pequenfias y tablas “ralas”. Otro caso es cuando, por ejemplo, un modelo de dos clases latentes
se ajusta perfectamente a los datos y sin embargo se especifica un modelo de tres 0 mas clases latentes.

Para evitar el problema de no identificabilidad se pueden afiadir restricciones a los parametros del modelo.
Las restricciones mas comunes son: (1) fijar los valores de algunos parametros y (2) establecer relaciones
de igualdad entre algunos parametros. La primera alternativa no sirve en este contexto, donde precisamente
lo que interesa es interpretar los parametros en términos de indices de confiabilidad. Un ejemplo de la
segunda alternativa son las restricciones R1 y R2 del epigrafe 3.1.

4.3. Maximos locales

La posible existencia de extremos locales en la funcion de verosimilitud es un problema técnico a tener en
cuenta, Formann y Kohimann (1996). Es mas comuin en tablas “ralas”, van der Heijden et al. (1997), y en
modelos complejos con muchas clases latentes (més de cinco), Uebersax (2000b).
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Es importante tener en cuenta también que los modelos con restricciones son mas propensos a presentar
el problema de la existencia de mas de un extremo local. En Gonzéalez y Monteavaro (2001a) se discute el
ejemplo de dos clases latentes y restricciones en los parametros presentado por Clogg y Manning (1996),
gue tiene al menos dos extremos locales.

5.EJEMPLO

En la consulta de anestesiologia previa a las intervenciones quirdrgicas se trata de pronosticar la dificultad
del acceso laringoscopico. Para esta investigacion, Rivas (2000), se aplicaron tres pruebas diagnésticas
denominadas Mallampati (M), Horton (H) y Breachner (B), a una muestra de 99 individuos. El test de
Mallampati consiste en la observacién de la apertura oral y tiene cuatro categorias que dependen de lo que
se puede observar a simple vista: (1) paladar blando, fauces, Gvula, pilares anteriores y posteriores, (2)
paladar blando, fauces y Gvula, (3) paladar blando y base de Gvula, y (4) no se ve el paladar blando.

El test de Horton se refiere a la distancia tiromentonial y se clasifica en tres categorias: (1) mayor o igual a
5cm, (2) entre 4y 5cm, y (3) menor oiguala 4 cm .

El test de Breachner se refiere a la extensién de la articulacién atlantooccipital y consta de cuatro
categorias: (1) completa, (2) un tercio de reduccion, (3) dos tercios de reduccién, (4) ninguna.

Con el objetivo de construir un indice y estudiar su confiabilidad se llevé a cabo un analisis de clases
latentes. Para todas las corridas se utilizé el paquete de programas LEM, Vermunt (1997b).

Los datos originales se muestran a continuacion:

33600530000009600984011001000120001200100040
10100.

El primer nimero corresponde a la celda (M =1, H =1, B =1), el segundo nimero corresponde a la celda
(M=1, H=1,B=2), yellltimo nimero corresponde alacelda (M=4, H=3,B=4).

Tabla 5.1. Parametros del modelo clasico de dos clases latentes (* solucion limite).

CLASES LATENTES
t=1 t=2
Pr(X = t) 0,6721 0,3279
Pr(M = 1/X = 1) 0,7063 0,0000
Pr(M = 2/X = 1) 0,2779 0,6010
Pr(M = 3/X = 1) 0,0158 0,1834
Pr(M = 4/X = 1) 0,0000* 0,2157
Pr(H=1/X = 1) 0,7994 0,0864
Pr(H=2/X = 1) 0,2006 0,7287
Pr(H = 3/X =) 0,0000* 0,1849
Pr(B = 1/X = t) 0,7843 0,2098
Pr(B = 2/X = t) 0,2157 0,5745
Pr(M = 3/X = 1) 0,0000* 0,1849
Pr(M = 4/X = 1) 0,0000* 0,0308

Como se puede apreciar, la tabla de contingencia es muy “rala”, pues tiene 48 celdas (48 = 4x3x4), y la
muestra es de 99 individuos. Ademas, un 58 % de las celdas tiene ceros muestrales. En la Tabla 5.1 se
muestran los parametros del modelo clasico de dos clases latentes, con 30 grados de libertad. La diferencia
entre los estadigrafos de bondad de ajuste (X?= 35.5, G*= 28.2, CR = 30.24), es una clara consecuencia de
gue la tabla es “rala”.
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La primera columna corresponde a los parametros, la segunda columna corresponde a la primera clase
latente (Pr(X = 1) = 0.67), y la tercera columna corresponde a la segunda clase latente (Pr(X = 2) = 0.33). La
primera clase latente se puede interpretar como la correspondiente al grupo de individuos “normales”
(Pr(M =1/X=1)=0.71, PrH=1/X = 1) = 0.8, Pr(B = 1/X = 1) = 0.78). Notese que en la primera clase latente
aparecen cuatro parametros con valores limites iguales a cero (Pr(M = 4/X = 1), Pr(H =3/X = 1), Pr(B = 3/X = 1),
Pr(B = 4/X = 1)), sefalados con asterisco. En estos casos se acostumbra adoptar la convencion, propuesta por
Goodman en 1974, de ajustar los grados de libertad sumandole el nimero de valores limites obtenidos, Clogg
(1995). En Heinen (1996), y van der Heijden et al. (1997), se comentan las limitaciones de esta practica.

Segun los indicadores globales, la confiabilidad es aceptable (A = 0.83, PBC = 94.4 %). Sin embargo,
resulta arriesgado interpretar los resultados debido a la presencia de “raleza”.

Las tres alternativas que se exploran a continuacion son: (1) afiadir un delta = 0.5 a cada celda, (2) afiadir
restricciones a los parametros, y (3) reducir la cantidad de celdas en la tabla uniendo categorias.

5.1. Alternativa 1: Afiadir un delta = 0.5 a cada celda
En el caso de tablas de contingencia “ralas”, es una practica comun afiadir una pequefia constante a cada
celda antes de realizar el analisis, Agresti y Yang (1987). En la Tabla 5.2 aparecen las estimaciones del

modelo clasico de dos clases latentes afiadiendo delta = 0.5 a cada celda.

Tabla 5.2. Parémetros del modelo clasico de dos clases | atentes, afiadiendo delta= 0.5 a cada celda.

CLASES LATENTES
t=1 t=2

Pr(X =t) 0,5052 0,4948
Pr(M = 1/X = t) 0,7388 0,1165
Pr(M = 2/X =1) 0,2438 0,4740
Pr(M = 3/X = t) 0,0174 0,1959
Pr(M = 4/X = 1) 0,0000 0,2136
Pr(H=1/X =t) 0,8362 0,1978
Pr(H=2/X =1) 0,1620 0,5740
Pr(H=3/X=1t) 0,0018 0,2282
Pr(B = 1/X = 1) 0,8136 0,2373
Pr(B = 2/X = 1) 0,1752 0,4620
Pr(M = 3/X =) 0,0035 0,1936
Pr(M = 4/X = t) 0,0077 0,1071

Los estadigrafos de bondad de ajuste tienen valores muy parecidos entre si (X* = 19.92, G = 17.21,
CR =18.53), pero hay cambios considerables en los valores de los parametros, con respecto a la Tabla 5.1.

5.2. Alternativa 2: Afiadir restricciones a los par ametr os

A partir de los resultados del andlisis anterior (Tablas 5.1 y 5.2) se planteé un modelo de dos clases
latentes con la siguiente restriccién:

R1)  myyx-1(D) =y x=1(D) = mg/x-2(2)
Esto es, dentro de la clase latente X = 1, las confiabilidades especificas correspondientes a la primera

categoria de cada item son iguales, y no se hace ninguna suposicién para la clase latente X = 2. En la
Tabla 5.3 se muestran los resultados correspondientes a los dos extremos locales encontrados.

244



Como para este ejemplo hay dos extremos locales, lo correcto es escoger el mejor de ellos
(logverosim. = -251.5), que aparece en la tercera columna (corrida B) de la Tabla 5.3. Analizando los
estadigrafos de bondad de ajuste se puede apreciar que el estadigrafo X? es considerablemente mayor que
los otros dos, lo que es un reflejo de la “raleza”.

Tabla 5.3. Resultados que evidencian |a existencia de dos extremos locales.

Salida Corrida A Corrida B
X2 37,9 39,3
G? 31,6 29,7
C.R. 33,3 32,5
g.l. 32 32
Logverosim. -252,4 -251,5
P(X = 1) 0,29 0,64
P(X =2) 0,71 0,36
P(item = 1/X = 1) 0,07 0,78

5.3. Alternativa 3: Unir algunas categor ias de las variables manifiestas

La solucién que se presenta aqui consistié en dicotomizar las tres variables manifiestas. Para cada una de
estas variables se dejé igual la categoria (1), que llamaremos “normal”, y se unieron las restantes en una
nueva categoria (2) denominada “algun problema”.

Con el objetivo de analizar si la confiabilidad de los items es diferente, se ajustd el siguiente modelo con
las dos restricciones:

R1) Tmyx=1(1) = Ty x21(1) = g x-1(2)

R2) Tmyx=2(1) = Thx=2(1) = mg,x-2 (1)

El modelo se ajustd (X° = 6.57, G = 6.78, CR = 6.6, con 4 g.l.). Bajo este modelo el valor comiin de las
confiabilidades es:

Titem /le(l) = 0.857

Titem /X:Z(l) = 0.2036

Segun el indice de habilidad predictiva de Goodman & Kruskal, la confiabilidad es aceptable (A = 0.83), y
segun la regla de clasificacién modal, el 92 % de los pacientes se clasifican correctamente.

En Gonzélez y Monteavaro (2001a) aparece en detalle el andlisis de la confiabilidad del conjunto de items,
gue en esencia es similar al realizado por Clogg y Manning (1996) para un indice de ayuda prestada a
madres jévenes, y por Gonzalez y Monteavaro (2001b) para un indice de informacién politica.

En resumen, el indice formado por los tres examenes con los resultados dicotomizados (“normal”, “con
algun problema”) es confiable. Ademas, los tres examenes tienen la misma confiabilidad. Este ultimo
resultado puede deberse a la pérdida de informacién resultante del proceso de dicotomizacion de las
variables manifiestas.

5. CONCLUSIONES
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Los modelos de clases latentes se pueden utilizar para definir varias medidas de consistencia interna de
indicadores cualitativos. Sin embargo, para la correcta aplicacion de esta metodologia debe tenerse en
cuenta el problema de no identificabilidad empirica, en cuya presencia estas definiciones de confiabilidad
carecen de significado. Una causa comun de no identificabilidad empirica es que la tabla sea “rala”. Hasta el
momento hay pocos estudios sobre el efecto de la “raleza” sobre la estimacion de los parametros del modelo
de clases latentes. Las soluciones usuales, que consisten en afiadir un valor pequefio delta a cada celda
o disminuir la dimensién de la tabla de contingencia uniendo algunas categorias de las variables manifiestas,
tienen el inconveniente de la posible pérdida de informacién. La otra alternativa es utilizar modelos con
restricciones en los parametros que tengan sentido en términos de este tipo de problemas, con el
inconveniente de la posible existencia de mas de un extremo local en la funcién de verosimilitud.

6. RECOMENDACIONES

Debe estudiarse con mas profundidad la estabilidad y precisién de la estimacion de los parametros del
modelo de clases latentes, y la no identificabilidad empirica, en relacién con el tamafio de la muestra y la
estructura de las variables observadas.

Esta metodologia debe ser ampliada con la inclusién de modelos que tienen en cuenta relaciones entre las
variables observadas dentro de las clases latentes.
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