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Resumen

El modelo de anilisis de clases latentes tiene como finalidad describir una variable no
observable a través del agrupamiento de los individuos en base a sus patrones de respues-
tas. La estimacion en este modelo se puede realizar mediante el algoritmo de Esperanza-
Maximizaciéon (EM) y su desarrollo para el caso politémico se encuentra implementado en
el paquete poLCA de R. Desde el punto de vista bayesiano, esta estimacién ha sido hasta el
momento implementada sélo para el caso de variables dicotémicas. En este trabajo, se busca
extender este tltimo aporte para el caso politémico, haciendo uso del muestrador de Gibbs.

La aplicacién del modelo de analisis de clases latentes, bajo el enfoque bayesiano aqui
desarrollado, se realizé sobre un conjunto de datos reales relacionados con la confianza hacia
21 instituciones publicas en una encuesta para Lima Metropolitana. En general, se identifi-
caron tres grupos de encuestados segun sus niveles de confianza institucional, los cuales se

analizaron luego en relacion a otras variables.

Palabras-clave: variables latentes, andlisis bayesiano, variables politémicas, confianza ins-

titucional.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Consideraciones Preliminares

En el &mbito de las ciencias sociales, la ciencia politica y la psicologia, los conceptos no son
fijos; es decir, son empleados de diversas maneras de acuerdo al contexto ( , ). En
este escenario, la forma de medir un proceso se denomina operacionalizacién. La tarea se hace
mas compleja si en la operacionalizacién de los conceptos tedricos se identifican constructos
que no son posibles de observar de forma directa. Por ejemplo, no se observa directamente
la democracia, el autoritarismo, las creencias, los prejuicios, las percepciones, etc. Por esta
razon, existen una amplia cantidad de indicadores imperfectos que pretenden medir estos
conceptos amplios. Se han desarrollado diversas metodologias sobre la aproximacién para
estos fenémenos a través de un conjunto de variables medibles directamente. ( ,

). La covariacién o relacién entre las variables directamente observables dardn como
resultado caracteristicas subyacentes denominadas variables latentes, como la manera més
6ptima para aproximarse al concepto teérico ( ; ¥

Existen distintas técnicas para condensar un conjunto de variables observables en una o
mas variables no observables, las cuales dependen de la naturaleza de estas variables. Estas

se muestran en el siguiente cuadro:

Variables Latentes

Continua Categdrica
Variables Manifiestas Continua Anilisis Factorial Modelo de Perfiles Latentes
Categérica | Modelos de Trazo Latente  Modelos de clases latentes

Cuadro 1.1: Modelo de Variables Latentes

Cuando las variables manifiestas son categoricas; es decir, refieren a una cualidad y no a un
valor numérico como el peso, la edad, el salario o el niimero de hijos y se desea aproximar una
variable latente categdrica, se emplean los modelos de clases latentes (LCA). En particular,
esta técnica de clasificacién no presupone una escala de medicién cuantitativa como el analisis
factorial, el andlisis de conglomerados o el anélisis discriminante ( , ).
Por ello, los modelos de clases latentes tienen un importante rol para crear grupos de acuerdo
a valoraciones, comportamiento y actitudes de los sujetos, por ejemplo: actitudes politicas y

religiosas.
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1.2. Analisis de modelos de clases latentes

Los modelos de clases latentes suponen una estructura subyacente que permite establecer
relaciones entre variables manifiestas. A través de los patrones de respuesta de las variables
manifiestas, se definen el nimero de clases y las probabilidades de que una observacién
pertenezca a cada clase o grupo. En este sentido, la variable categérica latente es definida
como aquella donde existen diferencias cualitativas entre clases o grupos conformado por
observaciones, personas, objetos o elementos ( , ).

Los estudios de los modelos de clases latentes se inician con ( ),
quienes sugieren la idea de una variable latente categérica con indicadores dicotémicos. Si
bien en esta tesis se considera que las variables manifiestas serdan en general politémicas, su-
pongamos por simplicidad para introducir los conceptos que tenemos p variables dicotémicas
y sea Y la variable latente categérica subyacente con 7 = 1,2,...,J clases. Si denotamos
por n; = P(Y = j) a la probabilidad de que un elemento de estudio, al cual llamaremos
por simplicidad en adelante un individuo, pertenezca a la clase latente j, se debe de cumplir

naturalmente que

La probabilidad de responder positivamente a una variable manifiesta 7, condicionada por
la pertenencia a la clase latente j, se representard en adelante por m;;; es decir, si X; denota

a la posible respuesta dada por un individuo a la variable manifiesta i,
myy = P(X; = 1|Y = j).

Sea X = (X1, Xo,. .., Xp)/ el vector de respuestas de un individuo a las p variables mani-
fiestas y sea x = (z1, 22, .. ., scp)/ el valor observado o patrén de respuesta correspondiente a
este individuo. La probabilidad de observar este patrén particular de respuestas condicionada

a la pertenencia a una clase latente j, se obtendra como:

p
STl ET YT |
i=1
donde se asume aqui un supuesto de independencia condicional. Para calcular luego la pro-
babilidad de pertenencia a una clase latente j, dado un vector de respuestas x, podriamos

invocar al teorema de Bayes y obtener la siguiente probabilidad de clasificacién a posteriori:

PX=xIY = i)y,
P(X=x)

P(Y = j|X=x) = , (1.1)

donde

J
P(X=x) = Y 1, P(X=x|Y = j)
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o mas compactamente

[Tyl (1= mgg) =
J i P
DTy (1 — )t

P(Y = j|X=x) =

En el andlisis de clases latentes sera de interés estimar estas probabilidades, para lo cual
requeriremos estimar las probabilidades 7;; y las de pertenencia a las clases 7;. Estas estima-
ciones las realizaremos desde el enfoque bayesiano, donde recordemos que bajo este enfoque
podros considerar distribuciones a prioris para los parametros, de tal manera que se reduzcan
el nivel de incertidumbre en la agrupacién.

En la actualidad, se ha incrementado los uso del enfoque bayesiano en diferentes ciencias
de estudio. Una de las principales razones a este incremento es la consideracién de lo sub-
jetivo al considerar la informacién previa de los pardmetros. Ademads, en muchos casos las

estimaciones resultan ser mas precisas, sobretodo para tamafios de muestras no muy grandes
(Gill, 2014).
1.3. Relevancia de la aplicacién

El andlisis de los modelos de clases latentes ha sido ampliamente aplicado en distintas
areas de investigacién como por ejemplo en: psicologia con el trabajo de ( , )

sobre las actitudes de adolescentes a las drogas; en marketing con la identificacion de tipos de

consumidores ( , ); en ciencias sociales con el anélisis de la influencia de
roles de género en el apoyo al fundamentalismo isldmico ( , ); en ciencias
politicas con los trabajos sobre la tolerancia en la sociedad americana ( , )
y el apoyo a partidos extremistas ( ) ).

Luego del retorno del Perti a la democracia en el ano 2001, ha sido de interés el estudio
de los factores asociados al apoyo ciudadano del régimen democratico. De esta manera, el
crecimiento econémico, la cobertura de la capacidad del Estado al brindar servicios bésicos,
el desempeno de las autoridades, los niveles de corrupcién y delincuencia, y la confianza hacia
las instituciones son factores que influyen en el sostenimiento del sistema polco.

En este trabajo nos abocaremos a estudiar la confianza institucional entendida como la
relacion entre ciudadanos e instituciones. Nos interesa analizar el modo en que los ciuda-
danos conf en las instituciones puiblicas, y cémo este se relaciona con la percepcion sobre
corrupciin y el apoyo a la democracia. Consideramos que la confianza hacia las instituciones
no es uniforme, y por tanto, una técnica de agrupamiento como el modelo de clases latentes
puede brindar una aproximacion que tome en cuenta las distintas valoraciones otorgada a las

instituciones.
1.4. Objetivos

El objetivo general de esta tesis es estudiar la estimacién de los modelos de clases latentes
con variables manifiestas politomicas desde la aproximacién bayesiana empleando el algoritmo
de Gibbs. Se busca realizar la implementacién computacional de este algoritmo y aplicarlo a
un conjunto de datos reales.

Los objetivos especificos que orientan la presente son los siguientes:
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s Revisar la literatura acerca de los modelos de clases latentes. Presentar las formulaciones

de los modelos de clases latentes tanto desde la aproximacién clasica como bayesiana.

= Estudiar las propiedades y la implementacién bayesiana para los modelos de clases

latentes, en especifico para el caso de variables manifiestas politémicas.

= Comparar la estimacion de los modelos de clases latentes por el método bayesiano y el

método clasico.

= Aplicar el modelo de clases latentes a conjuntos de datos reales sobre Confianza Insti-

tucional en Lima Metropolitana.

1.5. Organizacion del Trabajo

En el Capitulo 2, se presenta una introduccién al modelo de clases latentes en variables
manifiestas politdmicas y analizamos su estimacién con el método de maxima verosimilitud.
En el Capitulo 3, se estudiard la estimacién del modelo de clases latentes con el enfoque
bayesiano, haciendo uso del muestrador de Gibbs. Para ello se derivan las distribuciones
condicionales completas necesarias para la implementacién del algoritmo. En el Capitulo
4, se mostrara la aplicacién del modelo de clases latentes a un conjunto de datos reales
relacionados a la confianza hacia instituciones publicas en Lima Metropolitana. Ademas,
se mostraré la relacién entre los grupos de los individuos segan sus niveles de confianza
institucional y las percepciones de corrupcion y el apoyo a la democracia. Finalmente, en el
Capitulo 5 discutimos algunas conclusiones obtenidas en este trabajo. Analizamos la ventajas
y desventajas de los métodos propuestos y futuras extenciones de este trabajo.

En el anexo presentamos el c6digo de programacion desarrollado en R para la estimacion

bayesiana del modelo de clases latentes en variables manifiestas politémicas.



Capitulo 2

El Modelo de Clases Latentes

2.1. Introduccion

El estudio de constructos tedricos a las que denominaremos variables latentes se realiza a
través de un conjunto de variables observables denominadas variables manifiestas. Entre las
definiciones de variable latente encontramos las intuitivas que suelen considerar a esta como
una variable hipotética e irreal; es decir, como constructos elaborados por los investigadores
para analizar fenémenos reales. Otra definicién sobre variable latente senala a esta variable
como inobservable e imposible de medir directamente. En contraste, también se considera
a la variable latente como un resumen de variables observables que tiene el propdsito de la
reducciéon de dimensionalidad, al igual de lo que realiza el Anélisis Factorial. Esta defini-
cién presupone una variable subyacente que permite explicar la asociacién entre dos o méas
variables observadas ( , ).

El modelo de clases latentes (ACL) considera que las variables manifiestas y latentes
son categéricas. El hecho que consideremos a la variable latente como categorica puede ser
producto de una evidencia a priori o tedrica, o simplemente tomada asi por una cuestién
practica. Las nociones preliminares sobre el modelo de clases latentes se desarrollaron con

( ), ( )y ( ). Més adelante, con el trabajo
de ( ) se desarrolla el modelo estadistico con la incorporacién del método de
Maxima Verosimilitud para la estimacion de sus parametros. Los trabajos de
( ), ( ), ( ), contribuyeron a ampliar el desarrollo del estudio del
modelo de clases latentes.

Para los modelos de clases latentes se tiene un conjunto de individuos, los cuales deberan
de responder a un conjunto de preguntas con respuestas categdricas, a las cuales llamaremos
las variables manifiestas. La idea detras del modelo de clases latentes subyace en la posibilidad
de encontrar grupos de individuos, a los que llamaremos clases latentes, en base a sus patrones
de respuestas a las variables manifiestas. El modelo de clases latentes se basa en los dos

supuestos siguientes:

1. Dentro de cada clase, todos los individuos tienen las mismas probabilidades de respuesta

a las variables manifiestas.

2. Se cumple la independencia condicional; es decir, las respuestas entre los individuos son

independientes dado que estos pertenecen a una misma clase.
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Para formalizar estas ideas, sea X = (X7, Xo, ...,Xp/) el vector columna p-dimensional
de variables manifiestas politémicas asociadas a las respuestas de los individuos, Y una
variable latente que presenta J categorias o clases latentes, las cuales denotaremos con el
indice j = 1,2,..., J. Consideremos, por otro lado, a ;. como la probabilidad condicional de
que un individuo cualesquiera de una respuesta ¢ a la variables manifiesta X; dado que este

pertenezca a la clase j; es decir,

Xi(c) { 1, si la respuesta de un individuo a la variable manifiesta ¢ estd en la categoria c,
i(c) =

0, en caso contrario

Sea, de otro lado, n; la probabilidad que un individuo pertenezca a la clase latente j. A
lo largo de este trabajo asumiremos que X; es una variable aleatoria politomica con Cj
posibles respuestas excluyentes y exhaustivas, las cuales estamos denotando con el indice
c=1,2,...,C;. En tal sentido se debe de cumplir que Zf;l Xi(c) = 1.

Si identificamos la respuesta de un individuo a la variable manifiesta ¢ con el vector colum-
na X; = [X;(0),...,X;(C;)]’, el vector de respuestas de un individuo se podra representar en
el vector columna X = [Xll, X;, | ,X;,],. La funcién de probabilidad conjunta de este vector

o patrén de respuesta X vendra dada por:

J
PX=x)=) PX=x|Y =j)PY =j)=> PX=x[V =3 |,
j=1 j=1 (2.1)
donde
S ©
PX =x|Y =j) = mi(€)**¢
( ) };[lcl;[l i(c) (2.2)

y x;(c) es el valor observado de la variable X;(c).

En resumen, esto nos conduce a la siguiente funcién de verosimilitud individual:

J P

Ci
PX =x) =3 0 [T [T msle)™©. (2.3

j=1 i=lc=1

Mas aun, por el teorema de Bayes, la distribucion a posteriori de que un individuo pertenezca

a la clase j, observado su patrén de respuesta anterior viene dado por:
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TP C; . zi(c)
PY = jiX = x) = — il 1HC 1735(¢) . 2.4
N S VR GV N EE .

Seguidamente, desarrollaremos la estimacion por méxima verosimilitud de este modelo. En

el capitulo 3 siguiente nos centraremos en la metodologia bayesiana.

2.2. Estimacién por maxima verosimilitud para el modelo de clases laten-
tes

En la estimacién clasica, dado que se desconoce la distribucién de la variable latente, se
sugiere emplear el algoritmo de Esperanza Maximizacién ( , ). Este es
un procedimiento iterativo que busca maximizar la funcién de verosimilitud del modelo atin
cuando esta sea una funciéon numéricamente dificil de optimizar. El algoritmo de Esperanza
Maximizacién se divide en el paso de esperado referente al cédlculo de las probabilidades
de las clases o los valores esperados de las clases y la maximizacion, que busca maximizar
monotonamente la verosimilitud segtin los datos.

Desde el aspecto computacional, este algoritmo se ha desarrollado en el paquete poL CA
del software R, incluso cuando existan algunos datos perdidos para las variables manifiestas
( | 2011).

El objetivo de este procedimiento consiste en maximizar la funcién de verosimilitud, la

cual estd definida por:

Cs

N J D
1 PGt = %) = T 3 T[T mote)»©
n=1 j=1

i=1c=1

o

donde estamos suponiendo de que existen n individuos en la muestra de estudio y x,;(c)
denota al valor observado de la variable X;(c) para el n-isimo individuo.

La correspondiente funcién de log-verosimilitud viene dada por

N N 4
L= Zlog P(Xp =x%p) = Zlog anP(Xn S ar— ) , (2.5)
n=1 n=1 j=1

donde
p C;
P(Xn —Xn‘Y _] :HH xm(c

Dado que buscamos maximizar esta funciéon bajo las siguientes restricciones:

J

c=1
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parai=1,2,....,pyc¢; =1,2,...,C;, el problema equivale a maximizar:

J J p C;

g—£+)\z —1 +Zz¢ij(Z7Tij(C)—1) s (26)
j=1 7j=111=1 c=1

donde A y ¢;; son multiplicadores de Lagrange indeterminados.

Si denotamos g(xn | j) = P(Xn =Xn|Yn =j) y por h(j [ xn) = P(Y, =j) | Xn =xn) a la

expresion descrita en (2.4) para el sujeto n, las derivadas parciales con respecto a 7); vienen

dadas por:

ng’;” FA= Z |X” (2.7)

n=1 n n=1

877]

Igualando a 0 esta expresién y utilizando la restricciéon para los 7;, obtendremos que:

T
ﬁjzﬁz_: (G | %n) (2.8)
Similarmente de
1 89 Xn | J)
2.9
87TU nzl e, i omij (2.9)

dg(xn|j) _ 0 jean (Zz‘:xm T ))> _ 9% [ )Tni(c) (2.10)

87?2‘3'(0) (97% =1 =1 Wij(c)

se tiene que

dLg 9(%n | §) () A0 | Xn)Tnile)
om0 "“Zin)w) G PR E R 21
Igualando a 0
N
0= Z h(j | Xn)xni(c) + mij(c)dij (2.12)
n=1

y sumando ambos lados sobre ¢ obtendremos que
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N

0="> h(j|xn)+ o

n=1

N
bij =— Y h(j | xn)
n=1
Sustituyendo en (2.12) se obtienen entonces las ecuaciones de estimacion.
N : N .
Zn:l h(.] | Xn)xnl(c) Zn:l h(.] | Xn)xnl(c)

OSSN G Vi 219

En el caso que las variables manifiestas sean politomicas ordenadas, las probabilidades tam-

bién pueden escribirse como ( : |

N .
fl () = Mo+ 1) + Sn=LEnfd o)

(2.14)

donde IL;(c) = N mij(e) , i=1,2,0p; j=1,..J vy c=1,..,C;

Asi en resumen el algoritmo EM se define por:

1. Elegir una distribucién inicial para las probabilidades a posteriori h(j|xy,).

2. Usar (2.8) y (2.13) 6 (2.14) para obtener una primera aproximacion de los estimadores

de méxima verosimilitud para los 7); y 7;;.

3. Substituir las estimaciones anteriores en (2.4) para mejorar la distribucién de las pro-

babilidades a posteriori h(j|xy,).

4. Retomar el paso 2 para obtener una segunda aproximacién de los pardmetros y conti-

nuar el ciclo hasta alcanzar la convergencia.



Capitulo 3

Estimacion Bayesiana del modelo de clases latentes

3.1. Introduccion

En el capitulo previo se ha revisado la estimacién clasica del modelo de clases latentes,
en la que se asume que los parametros son desconocidos pero fijos. En el enfoque bayesiano;
se considera que los pardametros son aleatorios y se incorpora una distribucién a priori para
ellos. La estimacion bayesiana realiza la inferencia de los parametros del modelo a través
de la distribucién a posteriori calculada a partir de la distribucién a priori y la informacién
de méxima verosimilitud. A diferencia del enfoque clédsico, el bayesiano supone que se tiene
alguna informacién previa sobre los parametros, que se denomina distribucién a priori.

A continuacién se va a realizar una breve introducién de la distribucién Dirichlet, la cual
se empleard méas adelante como distribucién a priori en la estimacién bayesiana para los

modelos de clases latentes.
3.2. Distribuciones de Dirichlet

La distribucién de Dirichlet, nombrada en honor al matematico aleman Johann Peter
Gustav Lejeune Dirichlet y denotada como Dir(a), proviene de la familia de distribuciones
de probabilidad continuas multivariadas, parametrizadas por un vector & = (aq, g, ..., )
cuyos componentes pertenecen al conjunto de los ntimeros reales positivos.

La distribucién de Dirichlet se puede concebir como una generalizacién multivariada de

la distribucién beta y se expresa a través de la siguiente funcién de probabilidad conjunta:

K
I 3 Qay _
f(z1, 29, .. xR ) = % xp* ! ,

donde el soporte de esta distribucién recae sobre el simplejo de orden K — 1:

K
AE-L = {(l’l,l'g,. ., xK) €0, 1]K/Z:L‘k = 1}

k=1

Note que en el caso particular de K = 2 se tiene la conocida distribucién Beta.

La distribucién de Dirichlet se utiliza frecuentemente como una distribucién a priori en
estadistica bayesiana, y de hecho ella es la conjugada a priori de una distribucién categérica.
En adelante, utilizaremos la notacién X = (Xi,..., Xg) ~ Dir(a) para referirnos a una
distribucién Dirichlet con vector de parametros . En ella notemos que la 1iltima componente

de este vector aleatorio satisface X =1— Zf;ll X, . Si se define ap = Zle ay,, no es dificil

10
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probar que las distribuciones marginales de este vector satisfacen ( , ):
ap
E(Xy) = —
o)

Oék(Oéo - Oék)

Var(Xy) =
—QLQ;
CO'U(Xk,XJ) = O%(T_i_jl)

3.3. Estimacion bayesiana para el modelo de clases latentes

3.3.1. Descripcién del modelo

Si tenemos p variables manifiestas politémicas y N individuos, denotemos por

Xn = (Xn1, Xn2, ..., Xnp)

al vector de respuestas que el individuo n da a las p variables manifiestas, donde cada variable
X,; del individuo n podria tomar cualquiera de las C; categorias, con que cuenta la i—ésima
variable manifiesta. El modelo asume que los N individuos estan agrupados en J clases
latentes disjuntas que no podemos observar. En este sentido, resulta conveniente introducir
como antes una variable latente Y;,; que valdrd 1 si el individuo n pertenece a la clase j y 0
en caso contrario.

La distribucién de probabilidad de esta variable aleatoria vendra dada por

T]j:P(Ynj:1) 5 jZl,Q,...,J

mientras que la probabilidad de que un individuo n muestre un patrén de respuestas

Xn = (xnluxn% ceey xnp)

viene dada por:

i (3.1)
=Y P(Xp=%p | Yyy =)y,
j=1
donde
D p C; ©
P(Xp =x%p | Vyj=1) = [[ P(Xni = 2nil Yoy = 1) = [[[[ 7 , (3.2)
=1 1=1c=1

siendo 7;j. la probabilidad condicional de que un individuo cualesquiera de a la variable
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manifiesta ¢ una respuesta c sabiéndose de que él pertenece a la clase latente j y

(© { 1, sila respuesta del sujeto n al item i presenta la categoria c
Ini\C) =

0 ,en caso contrario

es una variable indicadora.
Note que estamos aqui asumiendo, como lo hemos hecho en todo el trabajo, de que las
respuestas de los individuos a las p variables manifiestas son condicionalmente independientes

al interior de cada clase j.
3.3.2. Maxima verosimilitud aumentada del modelo

La verosimilitud aumentada de este modelo para el individuo n, en base a su respuesta
Xn = (Xn1,Xn2, ..., Xnp) Y Su clasificacién de pertenencia a alguna de las clases latentes la

denotaremos por:

P(Xn =Xn, Yn =Yn ’ 777"7)7

donde Y, = (Yn1,Yn2,-- . Yns)s ¥n = (Uni,Yn2,---,Yng) , 7™ es un arreglo de todas las
probabilidades mijc y = (11,72, ...,17) es la distribucién de probabilidades de pertenecer a
alguna clase latente. Esta verosimilitud aumentada para el individuo n viene dada explicita-

mente por:

P(Xn =Xp, Yp = Yn | 7",77) = (P(XTL = Xn ‘ Ynj =3 1)77j>ynj

—

7=1
B 25 Ynj (3.3)
xnz
-1 (T =)
La funcién de verosimilitud aumentada para toda la muestra se define por:

N

L(m,m) = [ PXn =%, Yo =y, | 7,n) (3-4)
n=1

Puesto que estamos trabajando aqui desde un enfoque bayesiano, nuestro interés se cen-

trard en la distribucién a posteriori

P(m,n|x,y) o L(m,n)P(w,mn), (3.5)

donde estamos denotando por x e y al arreglo total de las respuestas e indicadores de clase
para los individuos. Para esto debemos especificar la distribucion a priori para 7 y 1 en el lado
derecho de (3.5). Nosotros asumiremos, como es usual en la literatura, prioris independientes
para 7 y 1. De acuerdo a lo sugerido por ( ), utilizaremos distribuciones
de Dirichlet a priori tanto para 7) como para los vectores m;; = (mi;1, Tij2, ..., Tijc; )-

MJ4s concretamente estas tendran la forma:
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J
P(n) oc [ [ %"
j=1

C;
P(ﬂ'ji) X Hﬂféjjciil,
c=1
donde
§ = (01,02,...,67) €R]

y aj; € Ry son todos hiperpardmetros del modelo; mientras que el simbolo o denota a que
las expresiones del lado derecho en las ditribuciones a priori anteriores son iguales a los de la
izquierda, salvo por una constante de proporcionalidad que no dependen de los argumentos
de las funciones a izquierda.

Para la estimacion del caso binario se ha desarrollado en R el paquete BayesLCA. Este
paquete permite agrupar las observaciones, obtener la distribucién a posteriori, graficar el
comportamiento de los pardmetros y obtener criterios de selecciéon. Contiene para la esti-
macién tanto el algoritmo EM, el muestreador de Gibbs y una aproximacién variacional de
Bayes ( : ) . El paquete BayesLCA; sin embargo, s6lo considera varia-
bles manifiestas dicotémicas, por lo que serd objetivo de nuestro estudio extender este al caso

politémico.
3.3.3. Distribuciones condicionales completas

A fin de estimar los parametros del modelo de clases latentes desde la perspectiva baye-
siana, haremos uso en este trabajo del algoritmo de Gibbs. Este requiere una forma concreta
de las distribuciones condicionales completas, las cuales derivamos a continuacién.

La distribucién conjunta a posteriori de v y i viene dada, segin (3.4), por:

P(m,n|x,y) o< L(w,n)P(n)P(r)

- T (T %) e T e

n=1 i=1c=1 Jj=1li=1 (36)
N J

=HH?<HH%TwJHM“HHPm ,
n=1j=1 i=1c=1 j=1li=1

donde recordemos que los y,,; son indicadores dicotémicos que toman el valor de 1 cuando el
individuo n pertenece a la lase latente j y valen 0 en caso contrario.

Las distribucién condicional para 7 viene definida por:
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donde m; = 2521 Ynj denota el nimero de individuos que pertenecen a la clase j. Asi, la

distribucién condicional completa para 7r;; vendra dada por:

7 i ~ Dir(a)
donde a = (ai,az,...,ac;) y e = 27]:[:1 Zni(C)Ynj + 0y

De otro lado, para el vector de parametros 1 se tiene que:

Pn|x,y,m) o< P(x,y | m,n)P(n)

N J p C; ( ) J r
= Ynj TnilC)Ynj j_1
= H H n; H Tije N;

n=1j=1 i=1c=1 (38)
!  Np®™ R
m;—+0;— Lni\C)Ynj
=]~ (H Tije J)
j=1 i=1c=1
Por tanto, la distribucién condicional completa para 1 vendra dada por:
n ~ Dir(m + 9), (3.9)

donde m = (my,ma,...,my).

Finalmente para Y, se cumple que:

J p C; Ynj
P(yn|x,7r,n>o<Pn<x,y\w,n>=H(HH%Z’ZC )

i=1c=1

Asi la distribucién condicional completa para el vector de pertenencia del sujeto n a las clases
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latentes vendra dada por la distribucion multinomial:
Yn ~ Mul(l,Q1,QQ, LIRS 7qJ)7

donde ©
yY Ci TnilC .
iz L2y Tije M3
J P Ci _xnilc)
Zj:l [T 12 Tije "

3.4. El muestrador de Gibbs

a; =

El muestrador de Gibbs fue nombrado en honor al fisico Josiah Willard Gibbs y su al-
goritmo fue descrito por los hermanos Stuart y Donald German ( , )
Este es un método iteractivo por Cadenas de Markov de Monte Carlo (MCMC). El mues-
treo se realiza a partir de las distribuciones condicionales completas de cada parametro, las
cuales se asumen que deben ser conocidas. Este proceso iterativo genera de cada distribucién
condicional muestras de la distribucion a posteriori conjunta.

( ) ha explorado la estimacién bayesiana de clases latentes para el caso
politémico empleando un enfoque marginal que aborda la incertidumbe en la determinacién
del nimero de clases J y la seleccion de variables. El autor emplea un vector que indica a las
variables manifiestas usadas para la clasificacién y a otro conjunto que no. Nosotros optaremos
por un enfoque mas clasico fijando los valores de J y analizando el ajuste de estos modelos por
métodos de informacién Bayesiana al hacer variar los valores de J. El muestrador de Gibbs
se basa en la suposiciéon de Markov, de que las muestras en la iteracion k + 1 dependen sélo
de los valores de los parametros muestreados durante la iteraciéon anterior k. Empezando con
un valor inicial 7% | el algoritmo genera iterativamente para cada individuo n una estimacién

en el paso k mediante la simulacién de valores de las distribuciones condicionales completas:

T~ P(7]%, yK, 7%
Nt~ P(nlx,, y, 7 (3.10)

yfbﬁ-l b, P(yn’Xn7"7k+17 Trk+l)

donde 7F = [ijc] =k k. 77;“) eyt = (v, .-, yfbj) son los arreglos de los parametros
de interés para la k-ésima interaccion, entonces los pardametros simulados para la siguiente

iteracién se obtendran de :

nk+1 ~ Dz’r(mk +9)

N
wfjﬁgl ~ Dz’r(z xm-(c)yfij + aji) (3.11)

n=1

yg+1 ~ MUl(l, q1,42, - qJ)

k _ k k ky _ N k N k N k fad : 2
donde m” = (m7,ms,....,m%5) = (O, 1 Uni, D ne1 Ynas - > neq Yrs) denota a la distribucién

de pertenencia de los individuos a las J clases en la k-ésima iteracion.
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3.5. El problema de cambio de etiquetas

Tal como se senalé en la seccién anterior, el muestrador de Gibbs permite la simulacién
de una cadena de Markov desde la distribucion a posteriori conjunta de los parametros del
modelo y de clases latentes. Sin embargo, la estimacion de la probabilidad es invariante al
orden de las clases latentes, fenémeno conocido como cambio de etiqueta (labels switching)
y genera problemas en la estimacién ( , ).

Para solucionar este problema se utilizard en la implementacién de la estimacién del
modelo la funciéon matchClasses, la cual esta implementada en el paquete BayesLCA y cuyo
codigo se muestra en el apéndice. La idea de esta funcion es generar una matriz cuadrada
en cada transicion de la cadena donde las filas y las columnas representan la pertenencia de
cada patrén de respuesta a una clase en cada iteracién. La funcién realiza un ordenamiento
(permutacién) de esta matriz para lograr que los valores de la diagonal principal sumen el
maximo valor, el cual aproximard al nimero total de patrones de respuesta, y sera elegido

como corrector del labelswitching en esa iteracion.
3.6. Criterios de informacién

Para encontrar el modelo estadistico mas parsimonioso, se necesitan indicadores que mi-
dan la capacidad explicativa del modelo y penalicen su grado de complejidad. Si bien la
log-verosimilitud se utiliza como criterio de bondad de ajuste, para el enfoque clésico, el
ajuste se suele analizar a través del Criterio de Informacién de Akaike (AIC) y el Criterio
de Informacién Bayesiano (BIC), los cuales incorporan términos adicionales que toman en
cuenta el nimero de pardametros y la cantidad de datos. Por otro lado, bajo el enfoque ba-
yesiano, se trabaja con la distribucién a posteriori de los modelos obtenidos empleandose
usualmente las cadenas de Markov generadas. Para seleccionar los modelos bayesianos, como
menciona ( )y ( ) , se utilizan distintos criterios como el

Criterio de informacién del Desvio (DIC), el cual es una generalizacién jerarquica del Criterio

de Informacién Akaike (AIC) ( ) ) y del Criterio de Informacién Bayesiano (BIC)
( , ). En los modelos con casos perdidos o variables latentes, sin embargo, el
DIC admite diferentes variantes ( , ). Una de estas, la que usaremos en este

trabajo, es el DIC condicional. Si @ = (7, n) denota a nuestro arreglo de interés este criterio

de informacién se basa en el desvio

N
D(e) =-2 log(H P(Xn = Xn ’ Y, = Ynaa))

n=1

y viene definido por
DIC = Dbar + pD = 2Dbar — Dhat,

donde

| K
— k
Dbar = kg_l D(6%)

siendo 6" la k-ésima observacién o simulacién del conjunto de pardmetros 8 obtenidos en la

cadena para las K iteraciones sin periodo de quemado y pD el ntimero efectivo de pardmetros
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dado por: ];l\? = Dbar — Dhat, siendo
| X
_ k
Dhat = D < kE_IH > .

Cuando se contrastan modelos desde el enfoque bayesiano se prefieren aquellos modelos

con un menor valor de DIC.



Capitulo 4
Aplicacion

4.1. Objetivos

El presente capitulo tiene como objetivo aplicar, a un conjunto de datos reales, la esti-
macién en el modelo de clases latentes, tanto por el método bayesiano como por el método
clésico. Para ello, primero se realizard una aplicacién en el caso dicotémico con la base de
datos Alzheimer contenida en la libreria BayesLCA ( ) ). Se compararan
las estimaciones obtenidas por esta libreria con las aqui desarrolladas a cuyo procedimien-
to denominaremos como BayesGibbsP. Como comentamos el paquete BayesLCA realiza la
estimacién bayesiana desarrollada para este trabajo sélo para el caso dicotémico.

En segundo lugar, se realizard una aplicacion para el caso politémico con un conjunto de
datos reales sobre la confianza institucional en Lima Metropolitana. Aqui usaremos tanto los
métodos bayesianos como clasicos. Previamente a lo anterior, se presentan los criterios con

que se evaluaran las estimaciones de los pardmetros generados.
4.2. Aplicacién a la base de datos Alzheimer : el caso dicotémico

El crecimiento demografico y el aumento de la expectativa de vida hacen que aumente
el namero de poblacién senil, y con ello un aumento del nimero de patologias asociadas
al envejecimiento. Segin el Reporte Mundial de Alzheimer 2016 ( ) ), 47
millones de personas a nivel mundial tienen Alzheimer y se estima que la cifra seguird en
aumento. El Alzheimer es una enfermedad cerebral que causa problemas con la memoria,
el pensamiento, el caricter y el comportamiento. En este sentido, la investigacién sobre la
enfermedad ha abordado la relacién de los sintomas de comportamiento y psicolégicos de la
demencia (BPSD, por sus siglas en inglés) con la misma enfermedad ( , ).
De esta manera, se analiza si los pacientes con Alzheimer podrian clasificarse de manera
significativa, segin las relaciones entre los sintomas de comportamiento y psicolégicos de la
demencia (BPSD).

4.2.1. Descripcion de la base de datos

La bases de datos Alzheimer fue descrita por ( )y ( ),
proviene de la clinica St James’s Hospital en Dublin, Irlanda. La muestra contiene la infor-
macién de 240 individuos quienes por primera vez asistieron al centro médico y se les realizd
un exdmen sobre sintomas de la enfermedad con la presencia o ausencia de : Alucinacién,
Actividad, Agresién, Agitacién, Diurnal y Afectividad. Dado que los pacientes presentaban

los sintomas de la enfermedad en etapas leves, se recodificé la escala ordinal del instrumento

18
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original a una versién binaria.

Dado que el patrén de sintomas puede ser ahora descrito por variables binarias, se pre-
sentan tales combinaciones o patrones de respuesta en la forma {0, 1}6 . Por ejemplo si la
persona presenta todos los sintémas al patrén de respuesta lo identificamos con {1,1,1,1,1,1}
y la ausencia de sintomas con {0,0,0,0,0,0}. La distribucién de frecuencia de los patrones

encontrados se muestra en el cuadro 4.1 .

Cuadro 4.1: Distribucién de frecuencias de los patrones de respuesta a los sintomas

Patron N° de casos Patrén N© de casos Patron N° de casos

111111 3 011101 14 001101 2
111011 1 011011 2 001011 1
111001 1 011010 3 001010 1
110101 1 011001 9 001001 4
110011 2 011000 1 001000 2
110001 5 010111 11 000111 3
110000 2 010101 24 000110 1
101001 1 010100 3 000101 9
100101 1 010011 11 000100 3
100001 1 010010 2 000011 6
100000 1 010001 35 000010 1
011111 6 010000 20 000001 25
011110 1 001111 3 000000 18

4.2.2. Estimacion de parametros

Para la estimacién de los parametros, se muestran tablas comparativas con los resultados
de la librerfa BayesLCA bajo la funcién bayes.gibbs y con los pardmetros estimados por el
c6digo desarrollado al que estamos llamando BayesGibbsP. Se realizé la prueba con 5000
iteraciones y con burn-in de 100. En este caso, se muestran los resultados asumiendo que
existen J = 3 clases, tal como lo sugiere ( ) , en base a los criterios de
informacién y parsimonia . Este autor indica también que se podrian usar 2 clases. Los

cédigos en R del algoritmo BayesGibbsP se encuentran descritos en el anexo.

Probabilidad de pertenencia a una clase
Los resultados de la estimacion del pardametro 1, que recordemos denota a la distribucion de

probabilidades de pertenencia a las clases, se muestran en el cuadro 4.2.

Cuadro 4.2: Probabilidad de pertenencia a una clase (1) - Aplicacién en la base de datos Alzheimer

Método BayesLCA M¢étodo BayesGibbsP
Clase1 Clase 2 Clase 3 | Clase 1 Clase 2 Clase 3
n 0.493 0.424 0.083 0.513 0.398 0.089

Como se observa en el cuadro 4.2, los resultados de la estimacion de los parametros son muy
similares con ambos métodos. Se tiene una mayor probabilidad de pertenencia a la clase 1

(0.50), mientras que la probabilidad de pertenencia a la clase 2 es 0.40 y a la clase 3 es 0.08.
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Adicionalmente, en las figuras 4.1 y 4.2 se muestran las iteraciones de los parametros 1 segin
el algoritmo de Gibbs, donde se evidencian graficamente la convergencia de los pardmetros
descritos.

Figura 4.1: Tteracciones del pardmetro 1 generado por la funcién blca.gibbs del paquete BayesL CA-
Aplicacion en la base de datos Alzheimer
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Figura 4.2: Iteracciones del parametro 1 generado por el cédigo construido BayesGibbsP- Aplicacién
en la base de datos Alzheimer
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Probabilidades de respuesta a las variables manifiestas de acuerdo a la clase
La estimacién de los pardmetros 7;;, que recordemos denotan a la probabilidad de que un
individuo de a la variable manifiesta ¢ una respuesta positiva sabiéndose que pertenece a

la clase j , se muestran en el siguiente cuadro tanto por el método BayesLCA como por el
método BayesGibbsP implementado.

Cuadro 4.3: Probabilidades de respuesta a las variables manifiestas de acuerdo a la clase (;;)- Apli-
cacién en la base de datos Alzheimer

Método BayesLCA M¢étodo BayesGibbsP

Clase 1 Clase 2 Clase 3 | Clase 1 Clase 2 Clase 3
Alucinacién  0.076 0.086 0.266 0.075 0.090 0.266
Actividad 0.532 0.784 0.642 0.538 0.793 0.641

Agresion 0.095 0.375 0.485 0.101 0.392 0.483
Agitacién 0.130 0.639 0.381 0.141 0.657 0.395
Diurnal 0.117 0.357 0.519 0.124 0.373 0.514

Afectividad 0.580 0.937 0.630 0.599 0.938 0.643

Como se observa en el cuadro 4.3, en la clase 1 se agrupan los pacientes con menor proba-
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bilidad de presentar sintomas de Alzheimer. En la clase 2, las probabilidades de presentar
los sintomas de Alzheimer son mayores que en la clase 1, siendo Actividad, Agitacién y
Afectividad los sintomas con maés altas probabilidades. Asimismo, en la clase 3, también
las probabilidades de presentar los sintomas de Alzheimer son también mayores que en la
clase 1, siendo los sintomas de Alucinacién, Agresiéon y Diurnal, los que registran més alta
probabilidad.

Asimismo, en las figuras 4.3 y 4.4 se observan las iteraciones de los pardmetros 7r;; gene-

radas por el algoritmo de Gibbs.

Figura 4.3: Iteraciones de los pardmetros 7;; generados por el método BayesLCA- Aplicacién en la
base de datos Alzheimer
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Figura 4.4: Iteraciones de los pardmetros 7;; generados por el método BayesGibbsP- Aplicacién en
la base de datos Alzheimer
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4.3. Aplicacién para la confianza institucional

La aplicacion presentada en este trabajo se encuentra relacionada a las percepciones sobre
politica, especificamente sobre confianza institucional. El objetivo de esta aplicacién serd el
estimar y analizar a través del modelo de clases latentes a la confianza institucional usando
el enfoque clésico y bayesiano, siendo este ultimo el implementado en este trabajo a través
del algoritmo de Gibbs.

En el estudio del comportamiento politico y las relaciones entre los gobernantes y go-
bernados se ha abordado el concepto de «Confianza», entendida como la fe que tienen los
ciudadanos en los actores politicos y organizaciones publicas (Levi v Stoker, 2000). El mo-
do como se da la confianza en los ciudadanos con las instituciones genera la base para la

legitimidad de las instituciones y también de la democracia. Definimos a la confianza insti-
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tucional como la percepcién individual sobre el desempeno de las instituciones, basando sus
juicios a criterios racionales vinculados al desempefio y criterios socioculturales exégenos al
sistema politico ( , ). Existe una amplia literatura que relaciona

a la confianza institucional con la corrupcién, la rendicién de cuentas, el crimen, el sistema

democrético y econémico como los trabajos de ( ),

( )y ( ). A esta literatura se suma el andlisis de confianza institucional

en paises como Cédnada ( , ); China ( ) ) ; Guyana ( )
) ; Finlandia ( ) ) , ete.

De manera general, se ha abordado el concepto de confianza desde la teoria de eleccién
racional, la teorfa de los sistemas y la teorfa cognitiva ( , ). La teoria de la eleccién
racional indica que la confianza se establece en la medida que se da un intercambio especifico,
es decir, el individuo realiza un anédlisis de costo y beneficio, en el que obtiene algin beneficio,
si establece una relacién de confianza. La teoria de sistemas sostiene que la confianza reduce la
incertidumbre o el riesgo de una accién, en otras palabras, el individuo confia para de alguna
manera predecir un comportamiento y reducir su incertidumbre. La teoria cognitiva sostiene
que la confianza depende de un conocimiento previo sobre las caracteristicas y desempeno en
el comportamiento sobre lo cual se va a confiar ( , ).

Especificamente, las teorfas que han abordado el concepto de confianza institucional son
la teoria culturalista e institucionalista. La primera menciona que la confianza institucional
es exdgena y se forma a través de las normas culturales y es la extensiéon de la confianza
interpersonal como se aprecia en los estudios de ( Y, ( ).
En contraste la teoria institucionalista enfatiza que es necesario la evaluacién del desempenio
de cada institucién para construir una relacién de confianza. Los autores que han abordado
las explicaciones sobre desempeno asociada a la confianza institucional son:

(2003) , Levi (1998) y (1998) .

Los estudios bianuales sobre cultura politica en América Latina realizados desde 1996 por
el Barémetro de la Américas LAPOP de la Universidad de Vanderbilt ( , )
sostienen que nuestro pafs registra los niveles mas bajos de confianza institucional (en una
escala del 0 al 100).

Como se observa en el cuadro 4.4, los promedios de confianza hacia las instituciones en
Pert estan por debajo del promedio de Sudamérica.

Hasta el momento, los estudios sobre confianza institucional en el Perti han sido des-
criptivos por cada instituciéon y no han abordado algin analisis que involucre a la confianza
institucional en conjunto. En este sentido, la aplicacién del modelo de clases latentes permite
agrupar las percepciones hacia las instituciones piblicas e identificar perfiles de confianza ins-
titucional segin los patrones de respuestas de los encuestados. Adicionalmente, se realizard
un analisis de las clases resultantes de confianza institucional en funcién de otras variables

complementarias.
4.3.1. Instrumentos de Medicion

Entre los instrumentos de medicién de la confianza institucional encontramos cuestio-
narios de una escala Likert de 1 a 10, donde el minimo valor indique que no hay nada de

confianza y el maximo valor que hay confianza plena (Cuestionario de la Encuesta Social



CAPITULO 4. APLICACION 24

Cuadro 4.4: Comparacion entre el promedio de los niveles de confianza en instituciones en Sudamérica
y el promedio en Pert

Promedio en Sudamérica Promedio en Peru

Fuerzas Armadas 57.8 52.6

Jurado Nacional de Elecciones(*) 49 46.9

Defensoria del Pueblo 50.4 46.8

Presidente 50.1 38.8

Policia 38.5 38.5

Gobierno Locales 48.9 36.6

Poder Judicial 43.8 34.2

Congreso de la Republica 43.3 274

Partidos Politicos 31.1 24.7

(*) Sélo Bolivia/Peri/Ecuador

Fuente: Barémetro de las Américas LAPOP 2014 ( , )
Europea ( , )), una escala Likert de 1 a 7 (Cuestionario de la Encuesta de Latino-
barémetro ( ] )) v una reduccién de la escala Likert a 4 opciones, siendo 1 Nada,
2 Poco, 3 Algo y 4 Mucho (Cuestionario de la Encuesta Mundial de Valores ( , ).

En este trabajo usaremos la Encuesta Nacional de Hogares ( : ). La seccién del

cuestionario que empleamos se encuentra en el médulo de Gobernabilidad, Democracia y
Transparencia. El encuestador registro la informacion sobre los niveles de confianza de cada
una de las veintiuno instituciones publicas que se mencionan a continuacién, mediante una
escala Likert de cuatro opciones: Nada (1), Poco (2), Suficiente (3) y Bastante (4).

Instituciones Publicas
1. JNE : El Jurado Nacional de Elecciones JNE
2. ONPE : La Oficina Nacional de Procesos Electorales ONPE
3. RENIEC: Registro Nacional de Identificacién y Estado Civil RENIEC
4. MP : La Municipalidad Provincial
5. MD: La Municipalidad Distrital
6. PNP: La Policia Nacional del Pertu
7. FFAA: Las Fuerzas Armadas
8. GR: El Gobierno Regional
9. PJ: El Poder Judicial
10. MINEDU: El Ministerio de Educaciéon

11. DP : La Defensoria del Pueblo
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12. CR : El Congreso de la Repiblica

13. PP: Los Partidos Politicos

14. PE: La Prensa Escrita

15. RTV : La Radio o Televisién

16. IC : La Iglesia Catolica

17. PA : La Procuraduria Anticorrupcién

18. MPU : Ministerio Publico

19. CGR : Contraloria General de la Reptiblica

20. SUNAT:: Superintendencia Nacional de Aduanas y de Administracién Tributaria

21. CANA : La Comision de Alto Nivel Anticorrupcion

El cuestionario sobre confianza presenté un coeficiente de alfa de Cronbach superior a 0.7, lo

cual asegura la confiabilidad de este instrumento.
4.3.2. Diseno muestral

El disefio muestral empleado fue probabilistico, estatificado, multietapico, independiente
a cada departamento. El tamano de la muestra 2017 fue de 36 996 viviendas particulares,
correspondiendo 23 348 viviendas al area urbana y 13 648 viviendas al drea rural. Asimismo,
el tamano de la muestra panel fue de 11 900 viviendas particulares mientras que el tamano de
la muestra no panel es fue 25 096 viviendas particulares. La muestra de conglomerados en el
ambito nacional fue de 5 359, correspondiendo 3 3653 conglomerados al area urbana y 1 718
conglomerados al drea rural. Con respecto al tamano de la muestra panel, esta fue de 1 718
conglomerados mientras que el tamano de la muestra no panel fue de 3 426 conglomerados
( , ). En este estudio se ha determinado trabajar con la muestra registrada para
Lima Metropolitana y Callao que asciende a un total de 1 119 individuos que contestaron
todas las preguntas de interés sobre la confianza institucional.

Para la recoleccion de la muestra, se realizaron entrevistas directas en la vivienda a

informantes como jefes de hogares, conyuges y personas mayores de 18 afios a maés.
4.3.3. Descripcion de los datos

De manera general, se observa que para la mayoria de instituciones se tienen porcentajes

altos en las categorias de Nada y Poca confianza. Las instituciones percibidas como menos
confiables son: el Congreso de la Reptblica, los Partidos Politicos. Estas instituciones tienen
porcentajes que no superan el 10 % de recepcién de confianza.
Cabe resaltar que la alta confianza institucional en todas las instituciones mencionadas,
a excepcién de la Iglesia Catdlica (12 %), no son mayores al 5%. Por otro lado, como se
muestra en el cuadro 4.5, las instituciones més confiables son: la Iglesia Catélica (Suficiente
39 %, Bastante 12 %), las Fuerzas Armadas (Suficiente 31 %, Bastante 5 %), el Ministerio de
Educacién (Suficiente 31 %, Bastante 4 %) y el Registro Nacional de Identificacién y Estado
Civil (Suficiente 51 %, Bastante 10 %).
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Cuadro 4.5: Porcentajes de respuestas de confianza en las instituciones

Nada Poco Suficiente Bastante

JNE 32%  43% 24 % 2%
ONPE 29%  42% 27% 3%
RENIEC 15% 24% 51 % 10 %
MP 3%  40% 16 % 1%
MD 1%  38% 18 % 3%
PNP 0% 42% 16 % 2%
FFAA 28%  36% 31% 5%
GR 8%  39% 12% 0%
PJ 58%  32% 9% 1%
MINEDU 25% 41% 31% 4%
DP 2%  42% 23 % 2%
CR 65% 28% 6 % 1%
PP: 0%  26% 4% 0%
PE: 35%  46% 17% 2%
RTV 26%  47% 24 % 3%
IC 24%  25% 39 % 12%
PA 50%  38% 11% 1%
MPU 4%  41% 13% 1%
CGR 4% 41% 14 % 1%
SUNAT: 36%  38% 25 % 2%
CANA 8%  39% 12% 1%

4.3.4. Caso dicotomico

En esta seccién, se presentara la aplicacién considerando a las variables manifiestas dadas
como binarias con el propésito de comparar el algoritmo blca.gibbs de paquete BayesLCA
( , ) v el BayesGibbsP del algoritmo implementado. Para la aplicacién de
la base de datos de Confianza Institucional, primero se recodifco a las variables manifiestas
originales politémicas en variables dicotémicas, en esta se agrupan las categorias Nada y
Poco como 0 y Suficiente y Bastante como 1. Teniendo como patrones de respuesta a las
combinaciones de la forma {0, 1}21, los cuales serdn utilizados para la conformacién de clases
latentes.

Si apreciamos los estadisticos del Criterio de informacién de Desviacién (DIC) en el cuadro
4.6, se observa que a mayor numero de grupos o clases, los valores de DIC son menores por
el método BayesGibbsP. Se observa los valores disminuyen rapidamente y se estabilizan a
partir del modelo de 3 clases.

Para elegir el nimero de clases latentes, se consideré la parsimonia (mds simple mejor) y
facilidad de interpretacién ( , ). Si bien los resultados del cuadro 4.6 nos sugiere
que un modelo de 5 clases, se ajustan ligeramente mejor que los modelos con 3 o 4 clases, por
un tema de interpretacién y de acuerdo a la distribucién de la base de datos mostrada en el
cuadro 4.5, la frecuencia es mayor en las categorias Poco, Nada. Una agrupacién en 3 clases
nos brinda una mayor diferenciacién entre los niveles de confianza hacia las instituciones,

como se verd mas adelante.
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En este caso, se mostrard la aplicacién con 5 000 iteraciones con un quemado (burn-in) de
100.

Cuadro 4.6: Criterios de informacién para el ajuste del modelo

Método BayesGibbsP

Clases DIC

2 19405.65
3 18621.22
4 18327.39
5 18034.3

4.3.4.1. Estimacion de parametros

En esta seccién se mostrara la estimacién de los pardmetros de probabilidad de pertenen-
cia a una clase (n) y las probabilidades de respuesta a las variables manifiestas de acuerdo a

la clase (mjjc).

Probabilidad de pertenencia a una clase

Los resultados de la estimacién de los parametro 1 que recordemos denota a la probabili-
dad de pertenecencia a la clase, se muestran en el cuadro 4.7. La probabilidad de pertenecer a
la clase 1 es 0.47, a la clase 2 es 0.41 y a la clase 3 es 0.11. Las probabilidades de pertenencia

a cada clase son las mismas para ambos métodos BayesLCA y BayesGibbsP implementado.

Cuadro 4.7: Probabilidad de pertenencia a una clase (1) - Aplicacién en la base de datos Confian-
za(version dicotdmica)

Método BayesLCA Método BayesGibbsP
Clase1 Clase2 Clase 3 | Clase1l Clase 2 Clase 3
n 0.475 0.417 0.107 0.474 0.417 0.108

Probabilidades de respuesta a las variables manifiestas de acuerdo a la clase

La estimacién de los pardmetros m;; que denotan a las probabilidades de que un individuo,
que pertenece a la clase j, de a la variable manifiesta ¢ de una respuesta positiva, se muestran
en el cuadro 4.8. Se realizé la prueba con 5 000 repeticiones descartando las 100 primeras
iteraciones.

Como se observa en el cuadro 4.8, las probabilidades mas altas de tener confianza en
las instituciones se presenta en la clase 3, con mayor énfasis en el Registro Nacional de
Identificacién y Estado Civil (RENIEC), las Fuerzas Armadas (FFAA), el Ministerio de
Educacién (MINEDU) , la Oficina Nacional de Procesos Electorales (ONPE) , la Defensoria
del Pueblo (DP) y la Iglesia Catdlica,(IC) que son las instituciones con més alta probabilidad.
En la clase 2, se observa alta probabilidad en RENIEC, seguidas de probabilidades entre 0.4
y 0.6 en las Fuerzas Armadas , MINEDU, ONPE, JNE e Iglesia Catélica. En la clase 1, se

puede apreciar la probabilidad de la confianza en las instituciones publicas es baja , dentro
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Cuadro 4.8: Probabilidades de respuesta a las variables manifiestas de acuerdo a la clase (m;;) -
Aplicacién en la base de datos Confianza(versién dicotémica)

M¢étodo BayesLCA Método BayesGibbsP
Clase 1 Clase 2 Clase 3 | Clase 1 Clase 2 Clase 3
JNE 0.023 0.402 0.718 0.024 0.404 0.718
ONPE 0.025 0.469 0.855 0.026 0.47 0.856
RENIEC 0.322 0.85 0.927 0.323 0.851 0.927
MP 0.031 0.21 0.616 0.031 0.211 0.617
MD 0.069 0.258 0.631 0.069 0.259 0.633
PNP 0.019 0.232 0.728 0.02 0.233 0.729
FFAA 0.114 0.507 0.885 0.115 0.509 0.885
GR 0.014 0.113 0.684 0.014 0.114 0.687
PJ 0.007 0.076 0.62 0.007 0.077 0.622
MINEDU 0.135 0.441 0.88 0.135 0.444 0.88
DP 0.042 0.348 0.847 0.042 0.349 0.848
CR 0.004 0.059 0.42 0.004 0.06 0.423
PP 0.008 0.035 0.275 0.008 0.035 0.279
PE 0.048 0.265 0.539 0.049 0.265 0.54
RTV 0.106 0.353 0.694 0.107 0.354 0.694
1C 0.386 0.582 0.789 0.387 0.583 0.791
PA 0.010 0.115 0.687 0.010 0.115 0.691
MPU 0.016 0.128 0.773 0.016 0.129 0.776
CGR 0.008 0.164 0.702 0.008 0.166 0.704
SUNAT 0.035 0.395 0.782 0.035 0.397 0.786
CANA 0.010 0.136 0.617 0.010 0.136 0.621

de las cuales la Iglesia Catdlica tiene la probabilidad mas alta; es decir en el grupo maés
desconfiado, atin se mantiene la confianza en la Iglesia Catdlica.

Una de las limitaciones de utilizar las variables binarias es la perdida de informacion y
variabilidad. Para el caso de confianza, es necesario realizar una distinciéon en quien confia
poco y quien no confia nada en las instituciones. En el caso dicotémico, no se realiza una
clara caracterizacién de las clases segin los items, ya que la alta probabilidad de estos se
concentran en una clase y las bajas probabilidades de todos los items se agrupan en otra. Por
estas razones es pertinente realizar la aplicacion de modelos de clases latentes para variables

politémicas.
4.3.5. Caso politémico

En esta seccién se comparan las pardmetros estimados en el enfoque clasico y el bayesiano.
Para la estimacion clésica se utilizara el paquete poLCA ( , ) que desarrolla
la estimacién por el método de maxima verosimilitud y para el método bayesiano por el
c6digo desarrollado con el algoritmo de Gibbs BayesGibbsP implementado.

En este caso, se tiene como patrén de respuesta a las combinaciones posibles en la forma
{1,2,3, 4}21. Segun la muestra trabajada se encontraron 214 patrones distintos de respuestas.
El patrén méas comin tiene 35 repeticiones en el cual respondieron Nada (1) en los 21 items,
a este le sigue el patrén donde se obtuvo Nada (1) en 20 items y Suficiente (3) en la Iglesia

Catolica.



CAPITULO 4. APLICACION 29

Cuadro 4.9: Los tres patrones de respuestas de mayor frecuencia

Patrén N° de casos
111111111111111111111 35
111111111111111311111 13
111111111111111211111 8

Para elegir el nimero de clases, se han considerado los criterios de informacién del cuadro
4.9, la parsimonia y la facilidad de interpretacién. En este caso, por el enfoque clésico, los
resultados de AIC , BIC (poLCA ) y DIC (BayesGibbsP ) nos sugieren que un modelo de 5
clases se ajusta mejor que los deméds modelos. No existe una clara una diferenciacién entre
los niveles de confianza hacia las instituciones con una intepretacién de 4 y 5 clases. Por esta
razén, ademds por un tema interpretacion y simpleza, preferimos quedarnos con un modelo
de 3 clases.

En este caso, se mostrara la aplicacién con 5 000 iteraciones con un quemado (burn-in) de
100.

Cuadro 4.10: Criterios de informacién para el ajuste del modelo

Método poLCA | Método BayesGibbsP
Clases AIC BIC DIC
2 44266.7 44904.3 44134.68
3 42354.5 43313.3 42163.97
4 41251.2 425314 41006.94
5 40822.9 42422.3 40701.95

Por el método poLCA se observa que los valores de AIC y BIC un punto de inflexién en
el modelo de clases latentes que toma en cuenta 3 grupos, y posteriormente a medida que
se incrementan el nimero de clases, los valores se estabilizan. De la misma manera, por el
método BayesGibbsP se observa un punto de inflexién en los valores de DIC en el modelo
de clases latentes que considera 3 grupos, por esta razén y la facilidad en la interpretacién

optamos por un modelo de 3 clases latentes.
4.3.5.1. Estimacion de parametros

FEn esta seccién se mostrara la estimacién de los pardmetros de probabilidad de pertenen-
cia a una clase (n) y las probabilidades de respuesta a las 21 variables manifiestas de acuerdo
a la clase (m;jc) . Se mostrara la aplicacién con 5 000 iteraciones con un quemado (burn-in)

de 100 y como mencionamos antes la conformacion de 3 clases.

Probabilidad de pertenencia a la clase
En el cuadro 4.11 observamos la estimacion de la probabilidad de pertenencia a la clase
denotada por 1. La probabilidad de pertenencia a la clasel es 0.42 , a la clase 2 es 0.39 y a

la clase 3 es 0.18, es decir, es méas probable de que una institucién pertenezca a la clase 1.
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Cuadro 4.11: Probabilidad de pertenencia a la clase o grupo (n) - Aplicacién de la base de datos
Confianza (version politémica)

M¢étodo poLCA M¢étodo BayesGibbsP
Clase1 Clase 2 Clase 3 | Clase 1l Clase 2 Clase 3
n 0.422 0.392 0.186 0.422 0.4 0.178

Probabilidades de respuesta a las variables manifiestas de acuerdo a la clase

A diferencia de la aplicacién dicotémica, en el caso politémico se realiza una distincién
entre las categorias de respuesta a las variables manifiestas. Los pardmetros ;. que denotan
a las probabilidades de que un individuo pertenezca a la clase j de a la variable manifiesta
(o item) i una respuesta ¢ € {1,2,3,4}.

En el cuadro 4.12 se muestra que en la clase 1, se agrupan quienes confian poco en
las instituciones publicas, las probabilidades mas altas se presentan en las categorias «Poca
Confianza» en el Ministerio Publico, la Contraloria General de la Reptblica, la Defensoria
del Pueblo, la Prensa Escrita, la Procuraduria Anticorrupcién, el Gobierno Regional y la
Comisién de Alto Nivel Anticorrupcién, Radio y TV, Policia Nacional. A esta clase la deno-
minaremos como el grupo de poca confianza institucional.

En la clase 2 se agrupan por quienes en mayor proporcién respondieron a la categoria
«Nada Confianza» en los Partidos Politicos, Congreso de la Republica y Poder Judicial, la
Comisién de Alto Nivel Anticorrupcion, la Contraloria General de la Republica, Ministerio
Piblico. Se denominara a esta clase como el grupo de ninguna confianza institucional. Es ne-
cesario notar que las variables son las referentes a instituciones relacionadas a la represatacién
politica y de justicia.

En la clase 3 que agrupa a los que confan lo suficiente en las instituciones publicas,
los items que mayor respuestas en la categoria «Suficiente Confianza» son la confianza al
Ministerio de Educacion, la Defensoria del Pueblo, la SUNAT , el RENIEC, la ONPE , las
Fuerzas Armadas y la Iglesia Catdlica. Por tanto, denominaremos a esta clase como la de
suficiente confianza institucional.

De esta manera, indicamos que las instituciones percibidas como maés confiables son las
que tienen mayor alcance territorial en el pais y son méas cercanas a la poblacién en términos
de su atencién como también sobre las labores que realizan. Por ejemplo, el Ministerio de
Educacién a través de los centros educativos, la Defensoria del Pueblo a través de las oficinas
defensoriales y médulos de atencion, la SUNAT a través de sus centros contribuyentes y
su plataforma virtual, la RENIEC a través sus agencias, oficinas y su plataforma virtual,
la ONPE por su labor durante las elecciones, la Iglesia Catdlica a través de los centros
parroquiales, y las Fuerzas Armadas a través de las labores de ayuda y proteccion a la
poblacién. De otro lado, las instituciones percibidas como menos confiables son organizaciones
de representacién politica y de justicia como el Congreso, los Partidos Politicos, el Poder
Judicial, la Comisiéon de Alto Nivel Anticorrupcion, la Contraloria General de la Reptblica
y Ministerio Publico. La ejecucién de las funciones de estas instituciones no son cercanas a

la poblacién.
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Cuadro 4.12: Probabilidades de respuesta a las variables manifiestas de acuerdo a la clase (m;j.) -

Aplicacién de la base de datos Confianza (versidn politdmica)

Método poLCA

Método BayesGibbsP

Clase 1 Clase 2 Clase 3

Clase 1 Clase 2 Clase 3

Nada 0.155 0.612 0.041 0.159 0.621 0.036
INE Poco 0.64 0.259 0.291 0.644 0.254 0.299
Suficiente 0.201 0.120 0.585 0.196 0.118 0.586
Bastante  0.004 0.009 0.084 0.001 0.007 0.079
Nada 0.119 0.576 0.031 0.122 0.585 0.027
ONPE Poco 0.642 0.278 0.176 0.646 0.274 0.187
Suficiente 0.231 0.133 0.671 0.226 0.13 0.669
Bastante  0.009 0.013 0.122 0.006 0.011 0.117
Nada 0.021 0.350 0.025 0.019 0.357 0.019
Poco 0.326 0.235 0.049 0.331 0.233 0.045
RENIEC Suficiente 0.579 0.365 0.66 0.576 0.363 0.677
Bastante  0.074 0.050 0.266 0.074 0.046 0.259
Nada 0.247 0.762 0.132 0.252 0.772 0.129
MP Poco 0.639 0.165 0.348 0.641 0.159 0.358
Suficiente 0.105 0.07 0.494 0.100 0.068 0.491
Bastante  0.009 0.003 0.026 0.008 0.000 0.021
Nada 0.242 0.729 0.105 0.249 0.738 0.102
MD Poco 0.592 0.155 0.369 0.59 0.151 0.381
Suficiente 0.141 0.101 0.441 0.137 0.100 0.437
Bastante  0.024 0.015 0.086 0.024 0.012 0.079
Nada 0.223 0.718 0.078 0.228 0.728 0.074
PNP Poco 0.658 0.215 0.310 0.660 0.210 0.324
Suficiente 0.102 0.057 0.526 0.097 0.054 0.522
Bastante  0.017 0.010 0.087 0.014 0.008 0.081
Nada 0.111 0.576 0.033 0.113 0.586 0.027
FFAA Poco 0.544 0.249 0.150 0.551 0.243 0.155
Suficiente 0.316 0.152 0.661 0.31 0.15 0.668
Bastante  0.029 0.023 0.156 0.027 0.021 0.150
Nada 0.275 0.869 0.103 0.284 0.88 0.100
GR Poco 0.663 0.099 0.391 0.662 0.092 0.405
Suficiente  0.06 0.03 0.477 0.055 0.028 0.472
Bastante  0.002 0.002 0.029 0.000 0.000 0.024
Nada 0.420 0.919 0.173 0.428 0.932 0.173
PJ Poco 0.533 0.063 0.396 0.529 0.057 0.410
Suficiente 0.044 0.014 0.397 0.041 0.011 0.388
Bastante  0.003 0.004 0.034 0.002 0.000 0.029
Nada 0.077 0.523 0.048 0.078 0.531 0.042
Poco 0.586 0.321 0.173 0.59 0.318 0.181
MINEDU Suficiente 0.294 0.145 0.696 0.289 0.142 0.7
Bastante  0.044 0.011 0.083 0.043 0.008 0.077
Nada 0.09 0.683 0.048 0.095 0.693 0.043
DP Poco 0.703 0.236 0.181 0.709 0.231 0.187
Suficiente 0.184 0.076 0.698 0.176 0.073 0.702
Bastante  0.023 0.005 0.073 0.021 0.003 0.068




CAPITULO 4. APLICACION 32

Método poLCA Método BayesGibbsP
Clase 1 Clase 2 Clase 3 Clase 1] Clase 2 Clase 3
Nada 0.542 0.943 0.244 0.556 0.95 0.243
CR Poco 0.433 0.046 0.427 0.427 0.043 0.437
Suficiente 0.023 0.009 0.29 0.018 0.007 0.287
Bastante  0.002 0.002 0.039 0.000 0.000 0.034
Nada 0.584 0.950 0.379 0.598 0.957 0.377
PP Poco 0.391 0.037 0.429 0.383 0.034 0.44
Suficiente 0.023 0.009 0.178 0.019 0.007 0.173
Bastante  0.002 0.004 0.015 0.000 0.002 0.01
Nada 0.156 0.643 0.141 0.16 0.651 0.136
PE Poco 0.678 0.255 0.399 0.678 0.25 0.414
Suficiente 0.158 0.092 0.400 0.156 0.089 0.396
Bastante  0.008 0.011 0.061 0.006 0.009 0.054
Nada 0.093 0.522 0.064 0.095 0.529 0.061
RTV Poco 0.661 0.321 0.338 0.66 0.321 0.350
Suficiente 0.225 0.132 0.518 0.226 0.126 0.516
Bastante  0.021 0.026 0.080 0.019 0.024 0.073
Nada 0.182 0.38 0.082 0.185 0.383 0.079
Ic Poco 0.346 0.18 0.152 0.348 0.179 0.15
Suficiente 0.352 0.344 0.597 0.348 0.344 0.604
Bastante  0.12 0.096 0.169 0.118 0.094 0.167
Nada 0.279 0.88 0.142 0.292 0.887 0.139
PA Poco 0.665 0.099 0.32 0.661 0.095 0.333
Suficiente 0.05 0.015 0.493 0.044 0.013 0.488
Bastante  0.005 0.007 0.046 0.003 0.005 0.04
Nada 0.19 0.872 0.08 0.198 0.882 0.076
MPU Poco 0.748 0.091 0.331 0.746 0.085 0.35
Suficiente 0.06 0.033 0.54 0.056 0.03 0.53
Bastante  0.002 0.004 0.049 0.000 0.002 0.043
Nada 0.174 0.88 0.100 0.183 0.889 0.096
CGR Poco 0.740 0.098 0.315 0.738 0.092 0.331
Suficiente 0.084 0.021 0.525 0.079 0.018 0.520
Bastante  0.002 0.002 0.059 0.000 0.000 0.053
Nada 0.134 0.736 0.046 0.142 0.744 0.042
SUNAT Poco 0.608 0.191 0.233 0.609 0.189 0.239
Suficiente 0.249 0.063 0.638 0.243 0.059 0.642
Bastante  0.009 0.011 0.084 0.007 0.009 0.077
Nada 0.254 0.883 0.109 0.264 0.893 0.107
CANA Poco 0.663 0.102 0.397 0.66 0.097 0.408
Suficiente 0.079 0.011 0.45 0.073 0.008 0.447

Bastante  0.004 0.004 0.044 0.002 0.002 0.038

El modelo de andlisis de clases latentes, nos ha conformado una variable subyacente a la
que hemos denominado Confianza Institucional como ya hemos mencionado. Esta nueva va-
riable resultante serd usada ahora para ver la relacién de los niveles de confianza institucional
con otras percepciones y actitudes de los encuestados. En la siguiente seccién, se analizara

la confianza institucional en relacion a otras variables.
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4.3.6. Confianza institucional en relacién a otras variables

Con el propésito de analizar a mayor profundidad el rol de la confianza institucional,
se realiz6 un anélisis de las tres clases conformadas con variables complementarias que se
relacionan a ella segun la literatura ( , ) v que habian sido también registradas
en la ENAHO como: la mencién de corrupcién como problema principal en el pais y el apoyo

a la democracia.

Sensaciéon de Corrupcion

Las denuncias sobre la corrupcion generan una sensacién de corrupcion en el pais, que
afecta a los niveles de confianza institucional. De manera que si se considera que la dindmica
del funcionamiento de las instituciones tienen acciones basadas en la corrupcion, los niveles
de confianza de los ciudadanos hacia las institucionales se verd afectada. En cuanto a esta
variable, se pregunto por la percepcién de corrupcion y registré si considera a la corrupcién
como uno de los principales problemas del pais, con las opciones de respuesta Si- (Corrupcion)

y No - (No Corrupcién).

Apoyo a la democracia

Analizar el apoyo a la democracia es una aproximacion a evaluar la legitimidad del régimen
politico. Se considera que ciudadanos con baja confianza en las instituciones, se asocia con
un poco apoyo a la democracia, lo cual puede generar escenarios de crisis del régimen. El
apoyo a la democracia se registré mediante la pregunta ;Con cual de estas frases estd mas

de acuerdo?, con las siguientes opciones de respuesta :

1. Un gobierno democratico es siempre preferible.
2. En algunas circunstancias, es preferible un gobierno autoritario que uno democratico.

3. Me da lo mismo que sea democratico o autoritario.

Anailisis de correspondencia multiple (ACM)

Para observar la relacién entre Confianza Institucional y las variables arriba mencionadas,
se utilizé el andlisis de correspondencia miltiple (ACM). Esta técnica reduce la dimensio-
nalidad de los datos analizados de un conjunto de variables categéricas u ordinales a dos o
tres dimensiones, donde sitian las categorias proyectadas de las variables analizadas y de
los sujetos que intervienen en el andlisis a través de las frecuencias y modalidades de las
variables. Para la interpretacion, se observa las relaciones entre los individuos, variables y
categorias. Sobre los individuos se observa que si son cercanos es porque respondieron con
alta frecuencia a la pregunta de la misma manera. Sobre las variables, se analiza si existe o
no asociacion entre las variables. Por tltimo, se desea explorar también una caracterizacién

de los grupos de individuos por categoérias.



CAPITULO 4. APLICACION 34

La implementacion en R se realizé con la funcién MCA del paquete FactoMinerR. Este
paquete permite una visualizacién sencilla del mapa de coordenadas y afadir curvas de

densidad donde se visualiza las zonas con mas concentracion de sujetos.

Figura 4.5: Analisis de Correspondencia Multiple de Confianza Institucional con variables comple-
mentarias
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Como se observa en la figura 4.5 el grupo de nula confianza institucional estd mas asociado
en su preferencia a un gobierno autoritario que democratico. Recordemos que las instituciones
en las que se registran nula confianza son: el Congreso de la Reptblica , los partidos politicos,
el Poder Judicial y el Ministerio Piblico. De otro lado, se evidencia una clara relaciéon entre
quienes consideran a la corrupcién como el principal problema del pais y los que registran una
suficiente confianza a las instituciones del Estado. Finalmente, el grupo de quienes confian
poco tienden a preferir un gobierno democratico y no tener la opinién de que la corrupcién

sea el principal problema del pais.
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Conclusiones

5.1. Conclusiones

En este trabajo se ha abordado el andlisis de clases latentes desde el enfoque bayesiano. La
literatura actual ( N ) ha implementado la estimacién de los pardmetros
de este modelo bajo el enfoque bayesiano sélo para el caso dicotémico, pero no para el
politémico. El objetivo principal de esta tesis fue implementar esta estimacién bayesiana
mediante el algoritmo de Gibbs. A partir del analisis del comportamiento y propiedades del

modelo de clases latentes implementado se llegaron a las siguientes conclusiones.

= Los algoritmos desarrollados presentaron estimaciones similares tanto en el caso di-
cotémico bajo el enfoque bayesiano a travis del paquete BayesLCA, como en el po-

litémico bajo el enfoque clésico a través del paquete poLCA.

= La incorporacién de la distribucion a priori de Dirichlet para los pardmetros de perte-
nencia a la clase y del item de respuesta permite tratar la base en su escala original e
incorporar, de tenerse un mejor conocimiento sobre los datos, esta en la distribucién a

priori.

= El andlisis de clases latentes es una herramienta estadistica que permite analizar una
gran cantidad de variables categéricas y dar cuenta de la existencia de un construc-
to inobservable directamente. Hasta el momento la literatura ha realizado un anélisis
factorial para abordar el concepto de Confianza Institucional. En este sentido, en el pre-
sente trabajo se busco aproximarse a la confianza institucional en Lima Metropolitana
a través de una serie de preguntas sobre cada institucién en particular y observar la
relacién entre ellas. Dentro de los hallazgos, se identificaron a tres grupos segtin su nivel
de confianza (Suficiente, Poca y Nada) en las instituciones del Estado. Las instituciones
que registran una confianza suficiente son aquellas que tienen mayor alcance territorial
y maés cercania con la poblacién como: el Ministerio de Educacion, la Defensoria del
Pueblo, la SUNAT , el RENIEC, la ONPE , las Fuerzas Armadas y la Iglesia Catdlica .
Las instituciones que registran menos confianza son las que tienen labores relacionadas
con la representaciéon politica y la justicia como: los Partidos Politicos, Congreso de la
Republica y Poder Judicial, la Comisién de Alto Nivel Anticorrupcién, la Contraloria

General de la Reptblica y el Ministerio Publico.

= De otro lado, el grupo de individuos que registran nada confianza a la vez prefieren
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5.2.

a un gobierno autoritario que democratico en ciertas circunstancias, mientras que el
grupo que registra poca confianza, considera que el gobierno democratico es siempre

preferible.

Sugerencias para investigaciones futuras

Una de las ventajas del enfoque bayesiano recae en la posibilidad de estimar el nimero
6ptimo de clases latentes. Esto fue mencionado por ( ) y serfa de mucho

interés el extender nuestra metodologia a esta posibilidad.

Un extension de este trabajo podria ser implementar el analisis bayesiano de clases

latentes con variables manifiestas politémicas ordinales.

Serd también interesante analizar la estimacién bayesiana para variables manifiestas
politémicas en las diversas extensiones del modelo de clases latentes, tales como el

analisis de regresién de clases latentes o el andlisis de transicién de clases latentes.



Apéndice A

Cédigo en R

e Estimacion Bayesiana del Modelo de Clases Latentes con el muestrador de Gibbs para
variables manifiesta politomicas

e Cbdigo : gibbsSampling

## >>>>>> INSTALACION DE PAQUETES REQUERIDOS <<<<<<

install.packages("tidyr")
install.packages ("MCMCpack")
install.packages("BayesLCA")

H O H OH OH

install.packages("poLCA")

**

>>>>>> LLAMADO DE PAQUETES REQUERIDOS <<<<<<

library(tidyr)
library (MCMCpack)
library(BayesLCA)
library(poLCA)

rm(list = 1s())
# >>>>>> FUNCION ALGORITMO PROPIO <<<<<<
gibbsSampling <- function(mdatos, clases, iteraciones, quemadas){
# >>>>>> CREACION DE FUNCION ZSAMP <<<<<k<
Zsamp <- function(prob, counts){
J <- ncol(prob)
z <- array(0, dim(prob), dimnames = 1ist(NULL, 1:J))
for(n in 1:nrow(prob)){
tab <- table(sample(1:J, counts[n], replace = TRUE, prob[n, 1))

z[n, names(tab)] <- tab
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# >>>>>> CREACION DE FUNCION XLOGY <<<<<<

xlogy <- function(x, y){
if (length(x) == 1) x <- rep(x, length(y))

z <- x * log(y)
z[y == 0] <- x[y == 0] * (-230)

Z

# >>>>>> ASIGNACION DE PARAMETROS INICIALES <<<<<<

alpha <- 1
delta <- 1

iter

burn.

J <-
C <-
P <-
M <-

<- iteraciones

in <- quemadas

clases
length(table(mdatos[ , 11))
ncol (mdatos)

nrow(mdatos)

state <- FALSE

# >>>>>> PREPARACION DE MATRIZ DE DATOS <<<<<<

tipo_

base <- (rownames(table(mdatos[ ,1]))[1] == "0" &&

rownames (table(mdatos[ ,1]1))[2] == "1")

if (tipo_base){
Xdat <- data.blca(mdatos)
X <- Xdat$data

counts.n <- Xdat$counts.n

counts.h <- names(counts.n)
} else {
data <- cbind(mdatos, unite(mdatos, Patrones, c(l:ncol(mdatos)), sep = ""
, remove = TRUE))
counts.n <- table(datal, P + 1])

counts.h <- names(counts.n)

X <- matrix(0, length(counts.h), P)
for(1l in 1:length(counts.h)){



APENDICE A. CODIGO EN R

for(m in 1:M){
if(data[m, P + 1] == counts.h[1]){
for(p in 1:P) X[1, p] <- datalm, p]

}

counts.n <- as.vector(counts.n)

N <- nrow(X)
# >>>>>> CONFIGURACION DE PARAMETROS Y MATRIZ DE DATOS <<

if (tipo_base){
state <- TRUE
alpha <- matrix(alpha, J, P)
beta <- 1
beta <- matrix(beta, J, P)

if (state == FALSE){
Xdesc <- array(0, c(N, P, C))
for (c in 1:C){
Xdesc[, , c] <- matrix(X == c, N, P)

Xdesc[, , cl[Xdesc[ , , c] == "true"] <- 1
Xdesc[, , c][Xdesc[ , , c] == "false"] <= 0
}
alpha <- array(alpha, c(J, P, C))

delta <- rep(delta, J)
# >> SIMULACION DE VALORES INICIALES DE PARAMETROS <<<
eta <- rep(0, J)
if (state == FALSE){
pi <- array(0, c(J, P, C))

} else {
pi <- array(0, <(J, P))
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Z <- unMAP(sample(1:J, size = N, replace = TRUE))
Z_init <- Z
eta <- rdirichlet(1, delta + colSums(Z))

for(j in 1:1){
if (state == FALSE){
for(p in 1:P) pilj, p, ] <- rdirichlet(l, t(alphalj, p, 1) +
colSums(Z[ , j] * Xdesc[, p, 1))
} else {
pilj, 1 <- rbeta(P, alpha + colSums(Z[ , j] * X), beta +
colSums(Z[ , jl * (1 - X)))

pi_init <- pi

# >>ELEMENTOS Y CONTENEDORES PARA SECUENCIA DE MUESTREQ <<<<<<

maxiter <- iter
hist <- maxiter

contador <- 1
W <- matrix(nrow = N, ncol = J)
labelstore <- matrix(NA, hist, J)
logpost.store <- rep(NA, hist)
eta_store <- matrix(NA, hist, J)
if (state == FALSE){

pi_store <- list()

for(count in 1:hist) pi_store[[count]] <- array(NA, c(J, P, C))
} else {

pi_store <- array(NA, c(hist, J, P))
Z_store <- matrix(0, N, J)

# >>>>>> INICIO DE SECUENCIA DE MUESTREQ <<<<<<

cat("Inicio del muestreo. Comenzando el quemado.\n")
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for (iter in 1:(maxiter + burn.in)){
if (state == FALSE){
for(j in 1:J){
W_aux <- matrix(l, P, N)
for(c in 1:C) W_aux <- W_aux * pilj, , c] -~ t(Xdesc[ , , cl)
WL, jl <- etalj] * apply(W_aux, 2, prod)
}
} else {
for(j in 1:J3){
WL , jl <= etalj]l * apply(pilj, 1 = tX) * (1 - pilj, 1) ~ t(1 - X), 2, prod)

Z <- Zsamp(W, counts.n)

if (iter == burn.in + 1){
cat ("Quemado completo.\n")

Zmatch <- counts.n * Z

eta <- rdirichlet(1l, delta + colSums(Z))

for(j in 1:1){
if (state == FALSE){
for(p in 1:P) pilj, p, ] <- rdirichlet(1l, t(alphalj, p, 1) +
colSums(Z[ , j] * Xdesc[, p, 1))
} else {
pilj, 1 <- rbeta(P, alpha + colSums(Z[ , jl * X), beta +
colSums(Z[ , j1 * (1 - X)))

if (iter > burn.in){
if ((iter - burn.in)%%100 == 0)

cat(iter-burn.in, "de", maxiter, "muestras completas.\n")

matchl <- matchClasses(t(Z)%*%Zmatch, method="exact", verbose = FALSE)
labelstore[contador, ] <- matchl # matchl = ZPRIVOTE

eta_store[contador, labelstore[contador, ]] <- eta
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if (state == FALSE){
pi_store[[contador]] [labelstore[contador, ], , ] <- pi
} else {

pi_store[contador, labelstore[contador, ], ] <- pi

Z_store <- ((iter - burn.in - 1) * Z_store + Z[ ,

labelstore[contador, 1])/(iter - burn.in)

if (state == FALSE){
sum.xlogy <- O
for(c in 1:C) sum.xlogy <- sum.xlogy + xlogy(alphal , , c] - 1,

pil , , cI)

logpost.store[contador] <- (-2)*sum(log(rowSums(W)) * counts.n)
} else {

logpost.store[contador] <- (-2)*sum(log(rowSums(W)) * counts.n)
}

contador<- contador + 1
if (contador > hist){

cat ("Muestreo completo.\n")

break

# >>>>>> CALCULO DE RESULTADOS <<<<<<

eta <- apply(eta_store, 2, mean)

if (state == FALSE){
for(c in 1:0){

for(k in 1:hist) pil , , ¢l <= pil , , c] + pi_storel[[k]][ , , c]
pil , , ¢l <= pil , , c] / hist
}
} else {
pi <- apply(pi_store, c(2, 3), mean)
}
x <- NULL

o <- order(eta, decreasing = TRUE)
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x$classprob <- etalo]

if (state == FALSE){
x$itemprob <- pilo, , ]
} else {
x$itemprob <- pilo, ]

if (J == 1){
if (state == FALSE){
x$itemprob <- array(x$itemprob, c(J, P, C))
} else {

x$itemprob <- matrix(x$itemprob, J, P)

if (state == FALSE){
dum <- array(NA, dim = c(P, N, J))
for(j in 1:1){
dum_aux <- matrix(1, P, N)
for(c in 1:C) dum_aux <- dum_aux * x$itemprobl[j, , c]
t(Xdesc[ , , cl)
dum[ , ,j] <- dum_aux
}
} else {
dum <- array(apply(x$itemprob, 1, dbinom, size = 1, x = t(X)),
dim = c(P, N, 1))

Z1 <- t(x$classprob * t(apply(dum, c(2, 3), prod)))
if (state == FALSE){
sum.xlogy <- O
for(c in 1:C) sum.xlogy <- sum.xlogy + xlogy(alphal , , c] - 1,
x$itemprob[ , , cl)
x$logpost <- (-2)*sum(log(rowSums(W)) * counts.n)
} else {
x$logpost <- (-2)*sum(log(rowSums(W)) * counts.n)

x$Z <- (Z_store / counts.n)[ , o]
if(J == 1) x$Z <- matrix(x$Z, N, J)
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rownames (x$Z) <- counts.h

colnames (x$Z) <- paste("Clase", 1:J)

x$mclassprob <- eta_storel[ ,o]

if (state == FALSE){
pi_store_aux <- 1list()
for (k in 1:hist){
pi_store_aux[[k]] <- pi_store[[k]][o , , ]

}
x$mitemprob <- pi_store_aux
} else {
x$mitemprob <- pi_storel[ , o, ]

Dbar <- mean(logpost.store)
Dhat <- log(mean(x$logpost))
82 <- var(logpost.store)
x$DIC <- Dbar - Dhat

# >>>>>> MATRIZ X EXTENDIDA <<<<<<

Z_dist <- round(x$Z * counts.n)
X_ext <- matrix(NA, dim(mdatos)[1], P + 1)
iterador <- 1
for(i in 1:dim(Z_dist) [1]1){
for(j in 1:1){
for(k in 1:Z_dist[i, j1){
if (iterador <= dim(mdatos) [1]) X_ext[iterador, ] <- c(j, X[i, 1)

iterador <- iterador + 1

¥

colnames(X_ext) <- c("clase", colnames(mdatos))
x$dataext <- X_ext

x$Z_init <- Z_init
x$pi_init <- pi_init
x$state <- state
x$hist <- hist

x$J <-J

x$P <- P
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x$C <- C
x$N <- N
x$counts.n <- counts.n

x$counts.h <- counts.h

# >>>>>> VALOR RETORNADQO <<<<<<

# >>>>>> IMPORTACION DE BD ALZHEIMER <<<<<<
# data(Alzheimer)

# alzh = Alzheimer

# MyData = alzh

# >>>>>> IMPORTACION DE BD DICOTOMICA <<<<<<

# >>>>>> TMPORTACION DE BD DICOTOMICA <<<<<<

dico = read.csv("confianzadicolLM.csv",header = TRUE, sep = ",")
MyData = dico[-1]

# >>>>>> TIMPORTACION DE BD POLITOMICA <<<<<<

# poli = read.csv("confianzalM.csv", header = TRUE, sep = ",")
# MyData = poli[-1]

# >>>>>> TIMPORTACION DE SEGURIDAD <<<<<<

# seguridad = read.csv("seguridadLM.csv", header = TRUE, sep = ",")

# MyData = seguridad[-1]

# >>>>>> ENLACE DE BD MYDATA <<<<<<

attach(MyData)

# >>>>>> ENLACE DE BD MYDATA <<<<<<

# >>>>>> CORRIDA DE FUNCION CON MyData <<<<<<
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blca <- gibbsSampling(MyData, 3, 5000, 100)
# >>>>>> FUNCIONES BLCA.GIBBS Y POLCA <<<<<<

if (blca$state == TRUE){

blca_sample <- blca.gibbs(MyData, 3, alpha = 1, beta = 1,

delta = 1, start.vals = blca$Z_init, iter = 5000, burn.in = 1000)
} else {

pi_probs <- array(0,c(blca$J, blca$C, blca$P))

for(j in 1:blca$d){
for(c in 1:blca$C){
for(p in 1:blca$P){
pi_probs[j, c, p] <- blca$pi_init[j, p, c]

start_val <- list()

for(p in 1:blca$P) start_vall[[pl] <- pi_probs[, , pl]

f <- cbind(P1.01, P1.02, P1.03, P1.04, P1.05, P1.06, P1.07,
P1.08, P1.09, P1.10, P1.11, P1.12, P1.13, P1.14,
P1.15, P1.16, P1.17, P1.18, P1.19, P1.20, P1.21)~1

polca <- poLCA(f, MyData, nclass = blca$J, maxiter = 100,

probs.start = start_val)

polca_pr <- array(0, dim(blca$pi_init))

for(j in 1:blca$){
for(c in 1:blca$C){
for(p in 1:blca$P){
polca_pr[j, p, c] <- polca$probs[[pl][j, c]

polca_o <- order(polca$P, decreasing = TRUE)
polca_sample <- NULL
polca_sample$classprob <- polca$P[polca_o]
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polca_sample$itemprob <- polca_pr[polca_o, , ]
polca_sample$AIC <- polca$aic
polca_sample$BIC <- polca$bic

### PROBABILIDADES DE LOS PARAMETROS DEL ALGORITMO
blca$itemprob

blca$classprob

blca$logpost

blca$DIC

blca_sample$itemprob
blca_sample$classprob
blca_sample$logpost
blca_sample$DIC

##Guardar la variables de la clase latente

blcapoli=as.data.frame(blca$dataext)
write.csv(blcapoli,"CONFIANZAPOLI.csv")

#variable clase
blcadico=as.data.frame(blca$dataext)
blcadico[1]
write.csv(blcadico,"blca_3_dico.csv")
polca_sample$itemprob
polca_sample$classprob
polca_sample$logpost
polca_sample$AIC

polca_sample$BIC

# install.packages("ggplot")
# install.packages("gridExtra")

library(ggplot2)
library(gridExtra)

# >>>>>> FUNCION GRAFICOS 3 CLASES <<<<k<

graficar_clases <- function(clases, hist, z, colores, index_columnas,

etiqueta_x, etiqueta_y, titulo){
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lista_parametros <- as.data.frame(clases)
str(lista_parametros)

historial <- c(1:hist)

nombres_clases <- colnames(z)

colores_clases <- colores

grafico <- ggplot(data = lista_parametros, aes(x = historial)) +

geom_line(aes(y = lista_parametros[ , index_columnas[1]],

colour = nombres_clases[1])) +

geom_line(aes(y = lista_parametros[ , index_columnas[2]],

colour = nombres_clases[2])) +

geom_line(aes(y = lista_parametros[ , index_columnas[3]],

colour = nombres_clases[3])) +
scale_colour_manual("", breaks = nombres_clases,
values = colores_clases) +

xlab(etiqueta_x) +

scale_y_continuous(etiqueta_y, limits = c(0, 1)) +
labs(title = titulo)

grafico

conversion_matriz_pi <- function(mitemprob, state, hist, J, P, C ){

if (state == FALSE){
matriz_pi <- array(0, c(hist, J * P, C))
} else {

matriz_pi <- matrix(0, hist, P * J)

i<-1
for(k in 1:hist){
for(p in 1:P){
for(j in 1:1){
if (state == FALSE){
for(c in 1:C) {
matriz_pilk, i, c] <- mitemprob[[k]][j, p, c]
i<-1i+1
}
} else {
matriz_pilk, i] <- mitemproblk, j, p]

i<<-1i+1
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}

ix<-1
}
matriz_pi

# >>>>>> GRAFICOS PARA BLCA <<<<<kK

# CLASSPROB
png ("~ /Dropbox/Maestria Tesis/Tesis-MCRUZ 2018/FIGURAS
BAYES DICO/ETA_blca_dico.png",width = 15, # Anchura
height = 6, # Altura
res= 72, # Resolucion 72ppi es un estandar
units = "cm")
graficar_clases(blca$mclassprob, blca$hist, blca$Z,
c("red", "blue", "green"), c(l, 2, 3), "iteraciones", "Parametro eta", "Clases")
dev.off ()
# ITEMPROB

blca_mitemprob <- conversion_matriz_pi(blca$mitemprob, blca$state,
blca$hist, blca$J, blca$P, blca$C)

png("~/Dropbox/Maestria Tesis/Tesis-MCRUZ 2018/FIGURAS
BAYES DICO/PI_blca_dico_1.png",width = 20, # Anchura
height = 20, # Altura
res= 72, # Resolucion 72ppi es un estandar
units = "cm")
blca_mitemprob <- conversion_matriz_pi(blca$samples$itemprob, blca$state
, blca$hist, blca$J, blca$P, blca$C)

blca_a <- graficar_clases(blca_mitemprob, blca$hist, blca$Z,

c("red", "blue", "green"), c(l, 2, 3), "iteraciones", "Parametro pi", "JNE")
blca_b <- graficar_clases(blca_mitemprob, blca$hist, blca$Z,

c("red", "blue", "green"), c(4, 5, 6), "iteraciones", "Parametro pi", "ONPE")
blca_c <- graficar_clases(blca_mitemprob, blca$hist, blca$Z,

c("red", "blue", "green"), c(7, 8, 9), "iteraciones", "Parametro pi", "RENIEC")
blca_d <- graficar_clases(blca_mitemprob, blca$hist, blca$zZ,

c("red", "blue", "green"), c(10, 11, 12), "iteraciones", "Parametro pi", "MP")
blca_e <- graficar_clases(blca_mitemprob, blca$hist, blca$Z,

c("red", "blue", "green"), c(13, 14, 15), "iteraciones", "Parametro pi", "MD")
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blca_f <- graficar_clases(blca_mitemprob, blca$hist, blca$Z,

c("red", "blue", "green"), c(16, 17, 18), "iteraciones", "Parametro pi", "PNP")

grid.arrange(blca_a, blca_b, blca_c, blca_d, blca_e, blca_f)
dev.off ()

png ("~ /Dropbox/Maestria Tesis/Tesis-MCRUZ 2018/FIGURAS BAYES DICO
/PI_blca_dico_2.png",width = 20, # Anchura

height = 20, # Altura

res= 72, # Resolucion 72ppi es un estandar

units = "cm")
blca_mitemprob <- conversion_matriz_pi(blca$samples$itemprob,
blca$state, blca$hist, blca$J, blca$P, blca$C)

blca_a <- graficar_clases(blca_mitemprob, blca$hist, blca$Z,

c("red", "blue", "green"), c(19, 20, 21), "iteraciones", "Parametro pi", "FFAA")
blca_b <- graficar_clases(blca_mitemprob, blca$hist, blca$Z,

c("red", "blue", "green"), c(22, 23, 24), "iteraciones", "Parametro pi", "GR")
blca_c <- graficar_clases(blca_mitemprob, blca$hist, blca$Z,

c("red", "blue", "green"), c(25, 26, 27), "iteraciones", "Parametro pi", "PJ")
blca_d <- graficar_clases(blca_mitemprob, blca$hist, blca$Z,

c("red", "blue", "green"), c(28, 29, 30), "iteraciones", "Parametro pi", "MINEDU")
blca_e <- graficar_clases(blca_mitemprob, blca$hist, blca$Z,

c("red", "blue", "green"), c(31, 32, 33), "iteraciones", "Parametro pi", "DP")
blca_f <- graficar_clases(blca_mitemprob, blca$hist, blca$Z,

c("red", "blue", "green"), c(34, 35, 36), "iteraciones", "Parametro pi", "CR")

grid.arrange(blca_a, blca_b, blca_c, blca_d, blca_e, blca_f)
dev.off ()

png("~/Dropbox/Maestria Tesis/Tesis-MCRUZ 2018/FIGURAS BAYES DICO/
PI_blca_dico_3.png",width = 20, # Anchura

height = 20, # Altura

res= 72, # Resolucion 72ppi es un estandar

units = "cm"
blca_mitemprob <- conversion_matriz_pi(blca$samples$itemprob, blca$state,
blca$hist, blca$J, blca$P, blca$C)

blca_a <- graficar_clases(blca_mitemprob, blca$hist, blca$Z,
c("red", "blue", "green"), c(37, 38, 39), "iteraciones", "Parametro pi", "PP")
blca_b <- graficar_clases(blca_mitemprob, blca$hist, blca$Z,

c("red", "blue", "green"), c(40, 41, 42), "iteraciones", "Parametro pi", "PE")
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blca_c <- graficar_clases(blca_mitemprob, blca$hist, blca$Z,

c("red", "blue", "green"), c(43, 44, 45), "iteraciones", "Parametro pi", "RTV")
blca_d <- graficar_clases(blca_mitemprob, blca$hist, blca$Z,

c("red", "blue", "green"), c(46, 47, 48), "iteraciones", "Parametro pi", "IC")
blca_e <- graficar_clases(blca_mitemprob, blca$hist, blca$Z,

c("red", "blue", "green"), c(49, 50, 51), "iteraciones", "Parametro pi", "PA")
blca_f <- graficar_clases(blca_mitemprob, blca$hist, blca$Z,

c("red", "blue", "green"), c(52, 53, 54), "iteraciones", "Parametro pi", "MPU")
grid.arrange(blca_a, blca_b, blca_c, blca_d, blca_e, blca_f)

dev.off ()

png("~/Dropbox/Maestria Tesis/Tesis-MCRUZ 2018/

FIGURAS BAYES DICO/PI_blca_dico_4.png",width = 20, # Anchura
height = 20, # Altura
res= 72, # Resolucion 72ppi es un estandar
units = "cm"

blca_mitemprob <- conversion_matriz_pi(blca$samples$itemprob,
blca$state, blca$hist, blca$J, blca$P, blca$C)

blca_a <- graficar_clases(blca_mitemprob, blca$hist, blca$z,

c("red", "blue", "green"), c(55, 56, 57), "iteraciones", "Parametro pi", "CGR")
blca_b <- graficar_clases(blca_mitemprob, blca$hist, blca$Z,

c("red", "blue", "green"), c(58, 59, 60), "iteraciones", "Parametro pi", "SUNAR")
blca_c <- graficar_clases(blca_mitemprob, blca$hist, blca$Z,

c("red", "blue", "green"), c(61, 62, 63), "iteraciones", "Parametro pi", "CANA")
grid.arrange(blca_a, blca_b, blca_c)

dev.off ()

# >>>>>> GRAFICOS PARA BLCA_SAMPLE <<<<<<

# CLASSPROB
png("~/Dropbox/Maestria Tesis/Tesis-MCRUZ 2018/FIGURAS BAYES DICO
/ETA_blca_dico_sample.png",width = 15, # Anchura

height = 6, # Altura

res= 72, # Resolucion 72ppi es un estandar

units = "cm"
graficar_clases(blca_sample$samples$classprob, blca$hist, blca_sample$Z,
c("red", "blue", "green"), c(l, 2, 3), "iteraciones", "Parametro eta", "Clases")
dev.off ()
# ITEMPROB
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png ("~ /Dropbox/Maestria Tesis/Tesis-MCRUZ 2018/FIGURAS BAYES DICO/

PI_blca_dico_sample.png",width = 20, # Anchura
height = 20, # Altura
res= 72, # Resolucion 72ppi es un estandar
units = "cm")

blca_sample_mitemprob <- conversion_matriz_pi(blca_sample$samples$itemprob,

blca$state, blca$hist, blca$J, blca$P, blca$C)

blca_sample_a <- graficar_clases(blca_sample_mitemprob, blca$hist, blca_sample$Z,
c("red", "blue", "green"), c(1, 2, 3), "iteraciones", "Parametro pi", "JNE")
blca_sample_b <- graficar_clases(blca_sample_mitemprob, blca$hist, blca_sample$Z,
c("red", "blue", "green"), c(4, 5, 6), "iteraciones", "Parametro pi", "ONPE")
blca_sample_c <- graficar_clases(blca_sample_mitemprob, blca$hist, blca_sample$Z,
c("red", "blue", "green"), c(7, 8, 9), "iteraciones", "Parametro pi", "RENIEC")
blca_sample_d <- graficar_clases(blca_sample_mitemprob, blca$hist, blca_sample$Z,
c("red", "blue", "green"), c(10, 11, 12), "iteraciones", "Parametro pi", "MP")
blca_sample_e <- graficar_clases(blca_sample_mitemprob, blca$hist, blca_sample$Z,
c("red", "blue", "green"), c(13, 14, 15), "iteraciones", "Parametro pi", "MD")
blca_sample_f <- graficar_clases(blca_sample_mitemprob, blca$hist, blca_sample$Z,

c("red", "blue", "green"), c(16, 17, 18), "iteraciones", "Parametro pi", "PNP")
grid.arrange(blca_sample_a, blca_sample_b, blca_sample_c, blca_sample_d,
blca_sample_e, blca_sample_f)

dev.off ()

png ("~ /Dropbox/Maestria Tesis/Tesis-MCRUZ 2018/FIGURAS BAYES DICO/

PI_blca_dico_sample2.png",width = 20, # Anchura
height = 20, # Altura
res= 72, # Resolucion 72ppi es un estandar
units = "cm")

blca_sample_mitemprob <- conversion_matriz_pi(blca_sample$samples$itemprob,

blca$state, blca$hist, blca$J, blca$P, blca$C)

blca_sample_a <- graficar_clases(blca_sample_mitemprob, blca$hist, blca_sample$Z,
c("red", "blue", "green"), c(19, 20, 21), "iteraciones", "Parametro pi", "FFAA")
blca_sample_b <- graficar_clases(blca_sample_mitemprob, blca$hist, blca_sample$Z,
c("red", "blue", "green"), c(22, 23, 24), "iteraciones", "Parametro pi", "GR")
blca_sample_c <- graficar_clases(blca_sample_mitemprob, blca$hist, blca_sample$Z,
c("red", "blue", "green"), c(25, 26, 27), "iteraciones", "Parametro pi", "PJ")
blca_sample_d <- graficar_clases(blca_sample_mitemprob, blca$hist, blca_sample$Z,
c("red", "blue", "green"), c(28, 29, 30), "iteraciones", "Parametro pi", "MINEDU")

blca_sample_e <- graficar_clases(blca_sample_mitemprob, blca$hist, blca_sample$Z,
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c("red", "blue", "green"), c(31, 32, 33), "iteraciones", "Parametro pi", "DP")
blca_sample_f <- graficar_clases(blca_sample_mitemprob, blca$hist, blca_sample$Z,

c("red", "blue", "green"), c(34, 35, 36), "iteraciones", "Parametro pi", "CR")
grid.arrange(blca_sample_a, blca_sample_b, blca_sample_c, blca_sample_d,
blca_sample_e, blca_sample_f)

dev.off ()

png ("~ /Dropbox/Maestria Tesis/Tesis-MCRUZ 2018/FIGURAS BAYES DICO/

PI_blca_dico_sample3.png",width = 20, # Anchura
height = 20, # Altura
res= 72, # Resolucion 72ppi es un estandar
units = "cm")

blca_sample_mitemprob <- conversion_matriz_pi(blca_sample$samples$itemprob,

blca$state, blca$hist, blca$J, blca$P, blca$C)

blca_sample_a <- graficar_clases(blca_sample_mitemprob, blca$hist, blca_sample$Z,
c("red", "blue", "green"), c(37, 38, 39), "iteraciones", "Parametro pi", "PP")
blca_sample_b <- graficar_clases(blca_sample_mitemprob, blca$hist, blca_sample$Z,
c("red", "blue", "green"), c(40, 41, 42), "iteraciones", "Parametro pi", "PE")
blca_sample_c <- graficar_clases(blca_sample_mitemprob, blca$hist, blca_sample$Z,
c("red", "blue", "green"), c(43, 44, 45), "iteraciones", "Parametro pi", "RTV")
blca_sample_d <- graficar_clases(blca_sample_mitemprob, blca$hist, blca_sample$Z,
c("red", "blue", "green"), c(46, 47, 48), "iteraciones", "Parametro pi", "IC")
blca_sample_e <- graficar_clases(blca_sample_mitemprob, blca$hist, blca_sample$Z,
c("red", "blue", "green"), c(49, 50, 51), "iteraciones", "Parametro pi", "PA")
blca_sample_f <- graficar_clases(blca_sample_mitemprob, blca$hist, blca_sample$Z,
c("red", "blue", "green"), c(52, 53, 54), "iteraciones", "Parametro pi", "MPU")
grid.arrange(blca_sample_a, blca_sample_b, blca_sample_c, blca_sample_d,
blca_sample_e, blca_sample_f)

dev.off ()

png("~/Dropbox/Maestria Tesis/Tesis-MCRUZ 2018/FIGURAS BAYES DICO/

PI_blca_dico_sample4.png",width = 20, # Anchura
height = 20, # Altura
res= 72, # Resolucion 72ppi es un estandar
units = "cm"

blca_sample_mitemprob <- conversion_matriz_pi(blca_sample$samples$itemprob,
blca$state, blca$hist, blca$J, blca$P, blca$C)

blca_sample_a <- graficar_clases(blca_sample_mitemprob, blca$hist, blca_sample$Z,

c("red", "blue", "green"), c(55, 56, 57), "iteraciones", "Parametro pi", "CGR")
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blca_sample_b <- graficar_clases(blca_sample_mitemprob, blca$hist, blca_sample$Z,
c("red", "blue", "green"), c(58, 59, 60), "iteraciones", "Parametro pi", "SUNAR")
blca_sample_c <- graficar_clases(blca_sample_mitemprob, blca$hist, blca_sample$Z,
c("red", "blue", "green"), c(61, 62, 63), "iteraciones", "Parametro pi", "CANA")
grid.arrange(blca_sample_a, blca_sample_b, blca_sample_c)

dev.off ()

####ANALISIS DE CORRESPONDENCIA
poli = read.csv("CONFIANZAPOLI.csv", header = TRUE, sep = ",")

#Abir la base de la ENAHO

library(foreign)

data=read.spss("Enaho01B-2017-1.sav",to.data.frame=TRUE)

data=datal[data$DOMINO==Lima Metropolitana,]
data$identificador=paste(data$MES,data$NCONGLOME, data$VIVIENDA,data$HOGAR,data$CODPERSO,d
seleccion=datal,c(12:32,202:2013,193)]

rownames (seleccion)=data$identificacion

ENAHO=merge (poli,enaho)
col_names <- names (ENAHO)

ENAHO[,col_names] <- lapply(ENAHO[,col_names] , factor)

install.packages("factoextra", "FactoMineR")

library(factoextra)

library(FactoMineR)

#3 P2_1.01 P2_1.15 P22B1 P6 P7

names (dataca4)

dataca2=datacal,c(25,79,93,239)]

dataca2=dataca4l[,c(25,79,239)]

str(dataca2)

dataca2$P2_1.01=factor(dataca2$P2_1.01,labels = c("No Corrupcién", "Corrupcién"))
dataca2$P2_1.15=factor(dataca2$P2_1.15,labels=c("No Delincuencia", "Delincuencia"))
dataca2$P22Bl=factor (dataca2$P22B1,labels = c("Inseguro", "Seguro"))
dataca2$clasepoli=as.factor(dataca2$clasepoli)
dataca2$clasepoli=factor(dataca2$clasepoli,labels = c("Poca Confianza",

"Nada de Confianza","Confiaza Suficiente"))
dataca2$clasedico=as.factor(dataca2$clasedico)

colnames(dataca2) [1]="Confianza Institucional"

colnames(dataca2) [2]="Corrupcion"

colnames(dataca2) [3]="Delincuencia"
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colnames(dataca2) [4]="Inseguridad"

cats = apply(dataca2, 2, function(x) nlevels(as.factor(x)))

res.mca <- MCA(dataca2, graph = F)

mcal_vars_df = data.frame(res.mca$var$coord, Variable = rep(names(cats), cats))
# data frame with observation coordinates

mcal_obs_df = data.frame(res.mca$ind$coord)

res.mca$eig

res.mca$var

# plot of variable categories

png("C: /Users/MARYLIA/Dropbox/Maestria Tesis/Tesis-MCRUZ 2018/FIGURAS

BAYES POLI/PCM4.png",width = 20, # Anchura
height = 15, # Altura
res= 72, # Resolucion 72ppi es un estandar
units = "cm")

ggplot(data = mcal_obs_df, aes(x = Dim.1, y = Dim.2)) +

geom_hline(yintercept = 0, colour = "gray70") +

geom_vline(xintercept = 0, colour = "gray70") +
geom_point (colour = "grayb50", alpha = 0.7) +
geom_density2d(colour = "gray80") +
geom_text(data = mcal_vars_df,

aes(x = Dim.1, y = Dim.2,

label = rownames(mcal_vars_df), colour = Variable)) +

ggtitle("MCA confianza institucional y seguridad y corrupcion") +
scale_colour_discrete(name = "Variable")

dev.off ()
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