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ANALIZA KLAS UKRYTYCH
W BADANIACH SONDAZOWYCH!

Streszczenie: W badaniach sondazowych, obok zmiennych obserwowalnych, bardzo czesto
wystepuja zmienne nieobserwowalne. Zmienne te s3 abstrakcyjna kategoria, ktéra wykorzy-
stywana jest w celu syntezy lub agregacji wlasciwosci zawartych w zmiennych obserwo-
walnych. Wykorzystuje si¢ ja w przypadku, gdy zardéwno zmienne obserwowalne, jak
i zmienne ukryte maja charakter dyskretny. Metoda ta oparta jest na dwoch zatozeniach.
Pierwsze to warunek lokalnej niezaleznosci, drugie natomiast méwi o tym, ze populacja
sktada si¢ z rozlacznych i wyczerpujacych jednorodnych podpopulacji, ktore tacznie tworza
klas¢ ukryta. Celem artykutu jest klasyfikacja respondentdow bioracych udziat w badaniu
sondazowym na roztaczane grupy oraz identyfikacja otrzymanych klas. W niniejszym bada-
niu analiz¢ klas ukrytych wykorzystano do badania zachowan spotecznych wsrod studen-
tow. Obliczenia przeprowadzone zostang w programie R dzigki funkcji poLCA {poLCA}.

Stowa kluczowe: analiza klas ukrytych, analiza danych jakosciowych, badania sondazowe.

DOI: 10.15611/pn.2015.384.04

1. Wstep

Zmienne ukryte stanowig podstawe modeli ze zmiennymi ukrytymi, ktore sktadajg
si¢ na szerzej rozumiane metody struktur ukrytych (latent structure methods). Po-
dziatu tych metod dokonuje si¢ ze wzgledu na charakter zmiennej obserwowalnej
oraz zmiennej ukrytej. Gdy zar6wno zmienna obserwowalna, jak i zmienna ukryta
maja charakter dyskretny, metoda ta nazywana jest analizg klas ukrytych (latent
class analysis) [Hagenaars 1990; 1993]. Gdy zmienna obserwowalna jest ciagla,
a zmienna ukryta dyskretna, mamy do czynienia z analiza profili ukrytych (latent
profile analysis). W przypadku gdy zmienna obserwowalna jest zmienng dyskret-
ng, a zmienna ukryta zmienng ciaggla, metoda nosi wowczas nazwe analizy cech

! Projekt zostat sfinansowany ze $rodkéw Narodowego Centrum Nauki przyznanych na podsta-
wie decyzji numer DEC-2012/05/N/HS4/00174.
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ukrytych (latent trait analysis). W sytuacji gdy zar6wno zmienna obserwowalna,
jak i zmienna ukryta majg charakter ciggly, mamy wéwczas do czynienia z analizg
czynnikowa (factor analysis).

Analiza klas ukrytych jest stosunkowo nowa metoda analizy wielowymiarowej,
ktora powstata w potowie XX wieku. Jako pierwszy Lazerfeld [1950a; 1950b] uzyt
jej do budowy pewnej typologii segmentdow na podstawie obserwowalnych zmien-
nych dychotomicznych. W miare poglebiania si¢ stopnia zaawansowania prowa-
dzonych badan metoda ta przeksztalcita si¢ z metody analizy zmiennych dychoto-
micznych na analize zmiennych zawierajacych wiekszg liczbe kategorii. Goodman
[1974] uczynit analizg klas ukrytych mozliwg do praktycznego zastosowania przez
zastosowanie metody najwigkszej wiarygodnosci do estymacji parametréw mode-
lu. Ponadto zaproponowat on zastosowanie tej metody do analizy zmiennych poli-
tomicznych (zmiennych o wielu kategoriach) oraz wielokrotnych zmiennych ukry-
tych. Haberman [1979] pokazal natomiast zwigzek analizy klas ukrytych z analiza
logarytmiczno-liniowg dla tablic z brakujagcymi danymi. Metode ta najczgsciej
wykorzystuje si¢ w badaniach spotecznych o charakterze sondazowym [Dayton
1998; Vermunt 2003; Colins, Lanza 2010]. W niniejszym artykule analiza klas
ukrytych wykorzystana zostanie w badaniu spotecznym do analizy etycznych za-
chowan spotecznych wérdd studentéw amerykanskich. Obliczenia przeprowadzone
zostang w programie R dzigki funkcji poLCA {poLCA}.

2. Analiza klas ukrytych

Glownym celem analizy klas ukrytych jest redukcja liczby zmiennych przy jak
najmniejszej utracie informacji o badanym zjawisku, a takze odkrycie nieobser-
wowalnej heterogeniczno$ci w populacji. Klasy ukryte petniag woéwczas funkcje
nieobserwowalnych czynnikow, ktoére wplywaja na zalezno$¢ pomigdzy jednost-
kami w danej klasie.

Analiza klas ukrytych oparta jest na dwoch zatozeniach. Pierwsze zatozenie
méwi o tym, ze populacja sktada si¢ z roztacznych (mutually exclusive) i spojnych
(exhaustive) jednorodnych podpopulacji, ktore lacznie tworza klase ukryta. Ozna-
cza to, ze jeden obiekt moze naleze¢ tylko do jednej klasy ukrytej. Drugie zatoze-
nie nazywane jest warunkiem lub aksjomatem lokalnej niezaleznosci (local inde-
pendence assumption), zgodnie z ktorym zwigzek migdzy zmiennymi obserwowal-
nymi zalezy od relacji pomigdzy zmiennymi obserwowalnymi a zmiennymi ukry-
tymi. Oznacza to, ze jesli zmienna ukryta jest stala, zmienne obserwowalne powin-
ny by¢ statystycznie niezalezne. Warunek ten spetniony jest we wszystkich rodza-
jach modeli struktur ukrytych.

Analiza klas ukrytych ma na celu znalezienie oraz zidentyfikowanie odpowiedniej
liczby klas, w ktorych zmienne obserwowalne sg od siebie niezalezne. Inaczej mo-
wigc, metoda ta umozliwia rozwarstwienie tablicy kontyngencji zawierajacej zmienne
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obserwowalne przez zmienng ukryta, przy czym poszczegolne klasy stanowig katego-

rie zmiennej ukrytej o charakterze dyskretnym. Model taki w efekcie przydziela ob-

serwacje do klas ukrytych, a w dalszym etapie pozwala na przypuszczenie, jak
zmienne obserwowalne zachowaja si¢ pod wplywem zmiennych ukrytych.

W modelach klas ukrytych wyrdznia si¢ nastepujace rodzaje zmiennych, w za-
leznosci od rodzaju skali pomiaru:

— zmienne ukryte (latent variables), ktore moga by¢ mierzone na skalach nomi-
nalnych lub porzadkowych,

— zmienne obserwowalne (manifest vaviables, response variaables) lub zmienne
objasniane (dependent variables), ktére moga by¢ mierzone na roznych skalach
pomiaru,

— zmienne towarzyszace (concomitant variables, covariates) 1 zmienne objasniaja-
ce (predictor variables), ktére moga by¢ mierzone na r6znych skalach pomiaru.
Model musi zawiera¢ przynajmniej jedng zmienng ukryta i jedng zmienng ob-

serwowalna; moze on takze zawiera¢ zmienne towarzyszace. Zmienna ukryta jest

zatem statyczna i dzieli populacj¢ na podpopulacje, zwane klasami ukrytymi.

W analizie klas ukrytych modele r6znig si¢ jedynie liczba klas ukrytych. Mode-
le zawierajace wigcej parametrow (wicksza liczbe klas ukrytych) zapewniaja lep-
sze dopasowanie do danych niz te, ktdre opisane sg przez mniejsza liczbe klas.

3. Analiza klas ukrytych dla tablic kontyngencji

Do modelowania klas ukrytych wykorzystywane sg dwa podej$cia: probabilistycz-
ne oraz logarytmiczno-liniowe. Podejs$cie pierwsze zaproponowane zostato przez
Lazarsfelda [1950a; 1950b], a kontynuowane byto przez Goodmana [1974]; model
ze zmienng ukrytg przedstawiony jest w postaci prawdopodobienstwa.

W przypadku tablicy kontyngencji z pigcioma zmiennymi obserwowanymi:
Ath=1,.H,BG=1.,)C *k=1,.,K),D (I=1,.,L), E (m=1,..M),
model ze zmienng ukrytg X o kategoriach T (¢ =1, ..., T) jest przedstawiony jako
prawdopodobienstwo przynaleznosci do klasy ukrytej X =+ :

T
ABCDE __ ABCDEX
Thikim = Z”hjklmz > (D
t=1
przy czym:
ABCDEX _ _X __ABCDEX __ _X __AX __BX __CX __DX __EX
ﬂ-hjklmt =7, ”hjklmt =T Ty ﬂ-jt Tow T T - (2)

W réwnaniu (1) z* oznacza prawdopodobienstwo tego, ze obserwacja nalezy do
klasy ukrytej X =¢, co mozna zapisa¢ symbolicznie jako P(X =¢). Symbolem
ABCDEX

Wi 0Znaczone sg prawdopodobienstwa warunkowe tego, ze ijklm-ta katego-
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ria zmiennej A4,B,C,D,E znajdzie si¢ w opisie klasy ukrytej z, natomiast symbo-
lem E;X — prawdopodobienstwo warunkowe tego, ze h-ta kategoria zmiennej A
znajdzie si¢ w opisie klasy ukrytej X =¢, itd. Wszystkie elementy w roéwnaniach
(1) oraz (2) sa prawdopodobienstwami, zatem ich warto$ci nie mogg by¢ mniejsze
od 0 ani przekracza¢ 1, a suma wzgledem danego indeksu wszystkich prawdopo-
dobienstw wynosi 1. Kategorie zmiennej ukrytej X sg nieuporzadkowane i trakto-
wane jak kategorie zmiennej nominalne;j.

Warunek (1) oznacza, ze populacja moze zosta¢ podzielona na roztaczne i wy-
czerpujace si¢ klasy ukryte, a kazda obserwacja moze nalezec¢ tylko do jednej klasy
ukrytej. Rownanie (2) nosi nazwe warunku lokalnej niezaleznosci.

Prawdopodobienstwa warunkowe zwigzane z kazdg ze zmiennych wymagaja
spetienia zatozenia:

T H _ J _ K _ L _ M _

X _ AX BX __ CcX _ DX __ EX _
2”t _Zﬁht —Z”ﬁ —Z’% _Z”h _Z”mt =1. (3)
t=1 h=1 j=1 k=1 =1 m=1

Warunek ten jest zwigzany z faktem, iz populacja sktada si¢ z wyczerpujacych
podpopulacji, zatem suma wszystkich prawdopodobienstw w podpopulacjach su-
muje si¢ do 1.

Drugie podejscie wykorzystywane w analizie klas ukrytych zaproponowane
zostato przez Habermana [1974] i nazywane jest podej$ciem logarytmiczno-
-liniowym. Do modelu logarytmiczno-liniowego wprowadzona jest zmienna ukryta,
ktora wptywa na wszystkie analizowane zmienne. Model taki w efekcie zawiera
nie tylko efekty gtowne zmiennych obserwowalnych, ale takze efekty zmiennej
ukrytej oraz interakcje pomigdzy zmiennymi obserwowalnymi oraz zmienng ukryta.

Multiplikatywna reprezentacja modelu logarytmiczno-liniowego dla pigciu
zmiennych obserwowalnych A, B, C, D, E oraz jednej zmiennej ukrytej X przed-
stawiona jest w postaci rownania multiplikatywnego:

ABCDEX _ 4 B _C _D _E _X _AX _BX _CX _DX _EX
Myime =T, T T T T T Ty Ty Ty T Ty 4)

lub w postaci addytywne;:

(e )= A+ A+ AT+ A+ A+ A+ A A A A A+ A+ A (5)

hjklmt kt ‘mt

Goodman wykazal, ze w analizie klas ukrytych istnieje mozliwo$¢ przejscia po-
miedzy zapisem parametrow w podej$ciu probabilistycznym oraz log-liniowym
[Haberman 1979]. Prawdopodobienstwo warunkowe tego, ze A-ta kategoria zmien-
nej A znajdzie si¢ w opisie klasy ukrytej X = ¢, definiowane jest jako:

= exp(/lhA +/1th)

Ty = H
Zexp(/l,f + ﬂ,ﬁX)
h=1

: (6)
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Z pomocg tej formuly mozna dokonaé transformacji parametréw modelu z podej-
$cia logarytmiczno-liniowego do podejscia probabilistycznego. Ze wzgledu na
prostote modelu oraz tatwo$¢ interpretacji wynikow najczgsciej wykorzystywane
jest probabilistyczne podejscie Lazarsfelda.

Estymacja parametrow w analizie klas ukrytych polega na oszacowaniu liczby
oraz wielkosci poszczegolnych klas ukrytych. Jako pierwszy element szacuje si¢
prawdopodobienstwo przynaleznosci do klasy X = ¢ (prawdopodobienstwo bezwa-
runkowe) (latent class membership probability). Prawdopodobienstwo to oznacza
odsetek populacji nalezacy do danej klasy ukrytej. W nastepnej kolejnosci szaco-
wane sg prawdopodobienstwa wystapienia danej kategorii zmiennej, pod warun-
kiem przynaleznosci do klasy ukrytej X = ¢ (prawdopodobienstwa warunkowe)
(conditional response probabilities). Prawdopodobienstwa te stanowig tym samym
podstawe opisu danej klasy ukryte;.

W celu wyboru optymalnej liczby klas analiza klas ukrytych wykorzystuje
wspoteczynnik chi-kwadrat ( )(2) oraz kryteria informacyjne AIC [Akaike 1973]

oraz BIC [Schwartz 1978].

4. Zastosowanie analizy klas ukrytych w badaniach sondazowych

Analiza klas ukrytych wykorzystana zostata w badaniu sondazowym przeprowa-
dzonym wsrdd studentéw uczelni wyzszej [Dayton 1998]. Zbiér cheating da-
nych dostepny jest w pakiecie poL.CA programu R. Studenci odpowiadali na pyta-
nia TAK Iub NIE wzgledem nastgpujacych obserwowalnych zmiennych dychoto-
micznych:

— X, —czy ktamali, by unikna¢ egzaminu,

— X, —czy ktamali by unikna¢ pisania testu,

— X, —czy zakupili lub pozyskali test przed egzaminem,

— X, —czy kopiowali odpowiedzi od studentow siedzacych obok nich.

W kwestionariuszu uwzgledniono takze politomiczng zmienng towarzyszaca:
— C—sérednia ocen ze studiow (do 2,99; 3,00-3,25; 3,26-3,50; 3,51-3,75; 3,76-4,00).

W badaniu udzial wzigto 319 respondentow, przy czym $redniej C nie
uwzgledniono dla czterech studentdéw, ktérzy zapewnili, ze nigdy nie oszukiwali.
Procedura estymacji kazdego modelu wymaga okreslenia ex ante liczby klas.
W pierwszej cze$ci zbudowano modele z jedna, dwiema, trzema i czterema klasami
ukrytymi. Modele, w ktorych uwzgledniono zmienne obserwowalne, oceniono za
pomocg odpowiednich wspolczynnikow oraz kryteriow informacyjnych. Wyniki
przedstawiono w tab. 1.

Modele maksymalizujace funkcje wiarygodno$ci (JogL) cechuja sie lepszym
dopasowaniem modelu do danych. Jesli chodzi o kryteria informacyjne, ich mniej-
sza warto$¢ wskazuje na model lepiej dopasowany do danych. W analizie klas
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Tabela 1. Wartosci funkcji wiarygodnosci oraz kryteriow informacyjnych
dla modelu bez zmiennej towarzyszacej

Liczba klas T LogL 7 AIC BIC
t=1 467,438 136,342 942,876 957,937
t=2 -440,027 8,323 898,054 931,941
t=3 -438,209 4,276 904,417 957,130
1=4 436,145 0,002 910,291 981,829

Zrodto: opracowanie wlasne w programie R.

ukrytych najczesciej wykorzystywanym kryterium jest kryterium Bayesa (BIC).
Z analizy tab. 1 wynika, ze kryteria informacyjne osiagaja najmniejsza wartos¢ dla
dwoch klas (AIC = 898, 054, BIC = 931, 941). Estymatory prawdopodobienstw
przynalezno$ci do kazdej z dwodch klas wynoszg odpowiednio 0,8307 dla klasy
pierwszej i 0,1606 dla klasy drugiej. Warto$ci te mozna przedstawi¢ postaci shup-
kéw, ktorych wysokosci odpowiadaja prawdopodobienstwom wyboru danej odpo-
wiedzi (rys. 1a).

Manifest variables
Manifest variables

pr(outcome)
pr(outcome)

0.8394 0.1606 0.8219 0.1781

Classes; population share Classes; population share

a) model bez zmiennej towarzyszacej b) model zawierajacy zmienng towarzyszaca

Rys. 1. Wyniki estymacji modelu klas ukrytych

Zrodlo: opracowanie wlasne.

Na wykresie na rys. 1 widoczna jest takze informacja o wielkoSci poszczego6l-
nych klas. Wida¢, ze klasy 1 1 2 sg wyraznie odrgbne, gdyz wysokosci stupkow w
kazdej z wyrdznionych klas sg do siebie zblizone.

Klase pierwsza charakteryzujg studenci, ktorzy ktamali, by unikng¢ egzaminu
(0,9834), ktamali, by unikngé pisania testu (0,9708), zaptacili za zdobycie testu
przed egzaminem (0,9629) oraz kopiowali odpowiedzi od kolegow (0,8181). Druga
klasa obejmuje osoby, ktore nie ktamaty, by unikna¢ egzaminu (0,5769), nie kia-
maly, by unikng¢ pisania testu (0,5891), podobnie jak w klasie pierwszej zaptacily
za zdobycie testu przed egzaminem (0,7840) i rowniez kopiowaty odpowiedzi od
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kolegdéw (0,6236). Analiza klas ukrytych pozwolita zatem na klasyfikacj¢ studen-
tow na oszukujgcych, nalezacych do klasy pierwszej z prawdopodobienstwem
0,8307 oraz na niektamiacych, by unikng¢ pisania testu, lecz kopiujacych odpo-
wiedzi, by zda¢ go lepiej, nalezacych do klasy drugiej z prawdopodobienstwem
0,1606.

Analiza klas ukrytych pozwala takze na uwzglednienie w modelu zmiennej to-
warzyszacej. W niniejszym badaniu zbudowano model, w ktorym zmiennymi ob-
serwowalnymi sg cztery zmienne: X,, X,, X;, X,, oraz dodatkowa — zmienna
towarzyszaca C. Podobnie jak w poprzedniej czesci analizy, gdzie nie uwzglednio-
no zmiennej towarzyszacej, zbudowano model z dwiema, trzema i czterema klasa-
mi ukrytymi, ktére oceniono za pomoca kryteriow informacyjnych (tab. 2).

Tabela 2. Wartosci funkcji wiarygodnosci oraz kryteriow informacyjnych
dla modelu zawierajacego zmienng towarzyszaca

Liczba klas T’ LogL 7 AIC BIC
t=2 429,368 8,642 879,277 916,803
t=3 nie znaleziono 5,379 876,369 936,409
t=4 -443,349 22,453 930,697 1013,254

Zrodlo: opracowanie wlasne w programie R.

Najmniejszg warto$¢ kryterium informacyjne BIC = 916, 803 osiaga w przy-
padku ¢ =2 klas ukrytych. Estymatory prawdopodobiefstw przynaleznosci do
kazdej z dwdch klas wynoszg odpowiednio 0,8508 dla klasy pierwszej i 0,1492 dla
klasy drugiej. Warto$ci te mozna przedstawi¢ na wykresie (rys. 1b). Interpretacja
oraz wyniki sg bardzo zblizone do tych, ktore uzyskano w analizie klas ukrytych
bez uwzglednienia zmiennej towarzyszace;.

Oszacowane parametry modelu zawieraja dodatkowa informacj¢ na temat
zmienne] towarzyszacej C. Model bez zmiennej towarzyszacej w poréwnaniu
z modelem zawierajgcym takg zmienng jest nieznacznie lepiej dopasowany do
danych. Wobec tego charakterystyka klas ukrytych w przypadku uwzglgdnienia
zmiennej towarzyszacej C jest bardzo zblizona do tego, ktora uzyskano w analizie
bez tej zmiennej. Klase pierwsza tworza studenci, ktorzy ktamali, by unikngc¢
egzaminu (0,9903), ktamali, by unikna¢ pisania testu (0,9647), zaptacili za zdoby-
cie testu przed egzaminem (0,9655) oraz kopiowali odpowiedzi od kolegdéw
(0,8257). Druga klasa to osoby, ktére nie ktamaty, by uniknaé egzaminu (0,5611),
nie ktamaty, by unikna¢ pisania testu (0,5142), podobnie jak w klasie pierwszej
zaplacity za zdobycie testu przed egzaminem (0,7850) i rowniez kopiowaty odpo-
wiedzi od kolegow (0,5925). W wyniku przeprowadzenia analizy klas ukrytych w
badaniu sondazowym uzyskano dwie rozlaczne klasy studentdw charakteryzuja-
cych si¢ odmiennymi zachowaniami etycznymi podczas zdawania egzaminu.
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5. Zakonczenie

Analiza danych niemetrycznych w wielowymiarowych tablicach kontyngencji jest
jedna z czgsciej wykorzystywanych metod w badaniach ekonomicznych, medycz-
nych oraz psychologicznych. Modele klas ukrytych wykorzystywane sg wowczas,
gdy badane zmienne sg bezposrednio nieobserwowalne i majg charakter zmiennych
skokowych. Analiza ma na celu znalezienie oraz zidentyfikowanie odpowiedniej
liczby klas ukrytych, w ktérych zmienne obserwowalne sg od siebie niezalezne.

W niniejszym artykule zaprezentowano zastosowanie analizy klas ukrytych w
badaniach sondazowych. Przeprowadzono analiz¢ klas ukrytych zaréwno bez
uwzglednienia, jak i z uwzglednieniem zmiennej towarzyszacej. Wyniki estymacji
porownano za pomocg odpowiednich wspotczynnikéw pozwalajacych na oceng
modelu do danych. W obu przypadkach, zaréwno z uwzglednieniem, jak i bez
uwzglednienia zmiennej towarzyszacej, najlepsza liczba klas okazata si¢ 2. Dzigki
zastosowanej metodzie mozliwe stalo si¢ opisanie tych klas 1 poréwnanie otrzyma-
nych wynikow.
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LATENT CLASS ANALYSIS IN SURVEY RESEARCH

Summary: In survey research, in addition to manifest variables, we deal with latent
variables. They are an abstract category usually used for the aggregation of properties
contained in manifest variables. Latent class analysis allows to analyze discrete, as well
continuous variables. We can also analyze non response datasets. Latent class analysis is
based on two assumption. The first assumption is the condition of local independence, the
second one is that the population is divided into homogeneous and exhaustive subpopulations
which together form a latent class. Latent class analysis is in a sample survey, which goal is
usually market segmentation. The main goal of this paper is to present latent class analysis
in the analysis of social behavior. All calculations will be conducted in R software with the
use of poLLCA{poLCA} function.

Keywords: latent class analysis, categorical data analysis, sample survey.





