STRUCTURILE LATENTE ALE DISTANTEI SOCIALE

CORNELIA RADA

utilizarea analizei claselor latente ca un instrument alternativ

de investigare in stiintele sociale si comportamentale. Pornesc
de la prezentarea tehnica a metodei de analiza prin clase latente, limitata la atdt
cdt este necesar pentru intelegerea elementelor sale de baza, continudnd apoi cu
un exemplu de cercetare empiricd. Cu ajutorul programului Latent Gold' mi-am
propus sa identific patternuri ale distantei sociale manifestate prin dorinta de a
nu avea ca vecini 11 categorii de persoane stigmatizate social, cum ar fi
dependentii de droguri, imigrantii, romii, alcoolicii, fosti condamnati etc. Datele
utilizate au fost puse la dispozitie de Fundatia Soros Romdnia i fac parte din
Barometrului de Opinie, Octombrie 2007. Setul initial de 11 itemi a fost
despartit in doud subseturi, folosind o forma de analiza factoriald cu
componente latente de tip continuu, care apoi au fost explorate utiliziand analiza
de clusteri prin clase latente. Pentru primul subset de variabile a fost identificat
ca model optim un model cu patru clase latente, iar pentru al doilea subset
modelul optim identificat a fost unul cu trei clase latente. In clusterele intolerant
si distant predomind femeile si persoanele din mediul rural. Totusi, femeile
accepta mai usor vecini infectati cu HIV, iar persoanele din mediul rural sunt
mai tolerante cu romii. In clusterele tolerant si tolerant cu romii predomind
barbatii. In urban, toleranta la vecinii infectati cu HIV este mult mai mare.
Persoanele cu un nivel de educatie ridicat sunt cu precadere in clusterul HIV
tolerant, dar distante fata de persoanele dependente de droguri sau alcool.

Cuvinte-cheie: clase latente, analiza factoriald, distanta sociald.

f Y copul acestui articol este si aducd argumente solide pentru

INTRODUCERE

Analiza claselor latente s-a desprins din analiza structurilor latente, metoda
mentionatd pentru prima datd intr-o vastd lucrare de psihologie sociald, numita
American Soldier: Studies in Social Psychology in WW I, aparuta in patru volume
intre 1949 si 1950 (Henry, 1999). Structurile latente, descrise de Lazarsfeld in
volumul 4, intitulat Measurement and Prediction, au la baza variabile latente a
caror natura a fost conceptualizatd de sociologi ca fiind una discreta, in clase. Din
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potriva, psihologii care operau cu notiuni cum ar fi abilitatea, sensibilitatea sau
inteligenta au considerat latenta ca avind o naturd continui, sub forma unor
trasaturi sau caracteristici individuale numite #raits.

Statisticienii au avut abordari ambivalente, formalizdnd matematic ambele
tipuri de modele. Analiza claselor latente, care a cunoscut o dezvoltare spectaculoasa
in ultimii 10-15 ani, aproape cd a devenit un instrument standard de analiza in
cercetarea sociologica, biomedicala, psihologie sau in cercetarea de piatd. Pentru
prima data introdusa de Lazarsfeld si Henry in 1968 (Dayton, 1998) metoda a fost
folositd initial pentru a explica variabilele latente atitudinale in sondaje cu itemi
dihotomici binari. Ulterior, a fost extinsd de Goodman in 1974 pentru variabile
nominale (Goodman, 2002). In prezent, metoda are un domeniu de aplicare vast
pentru variabile de toate tipurile si pentru combinatii ale acestora. Formele de
aplicare au fost de asemenea diversificate la analizele factoriale pentru variabile
nominale, regresii In populatii heterogene (mixturi), dependente locale, lanturi
latente Markov etc.

Analiza claselor latente (latent class analysis) este o tehnicd multivariata
exploratorie de identificare a segmentelor, clusterilor sau, mai general spus, a
claselor latente, care sunt categorii ale unei variabile latente discrete de tip
categorial. Variabilele latente sunt variabile neobservate, teoretice, conceptuale,
care ar putea explica gruparea in clase a modurilor de raspuns la un anumit stimul,
a atitudinilor si perceptiilor. Ele structureazd cazurile in raport cu un set de
variabile observate, numite variabile manifest sau indicator. Astfel, patternurile de
raspuns ale subiectilor la un set de itemi sunt conditionate de apartenenta
subiectilor la una sau alta din clasele unei variabile latente, de control, care nu este
prezenta explicit in setul de itemi analizati.

Masurétorile in stiintele sociale sunt date observate, Insa conceptele pe care
acestea le masoara, cum sunt empatia, toleranta, abilitatea, nu sunt. Variabilele, sau
factorii latenti si respectiv clasele latente sunt constructe teoretice, care pot capata
un nume si un sens explicit dupa ce au fost identificate pe baza modelului analizat.
Variabilele-manifest sunt masurdtorile de baza ale studiului empiric. Acceptarea
ipotezei ca variabilele latente exista si cd sunt Intr-o numita relatie cu variabilele-
manifest permite cercetitorului si transceandd datele si sd aibd un discurs de
teoretician si nu unul de statistician.

Din punct de vedere tehnic, analiza claselor latente are, in principal, trei
domenii de aplicabilitate, care decurg din cele trei modele teoretice propuse: analiza
de clusteri prin clase latente (Latent Class Cluster Analysis), analiza factoriald
discreta prin clase latente (Latent Class Dfactor) si analiza de regresie 1n clase latente
(Latent Class Regression Analysis). Toate aceste modele sunt in mare masura
similare modelelor si analizelor traditionale: analiza de clusteri, analiza factoriald si
respectiv, analiza de regresie. Avantajul modelelor in clase latente este ca restrictiile
din ipotezele analizelor traditionale sunt mult relaxate. De exemplu, utilizarea in
analiza statisticd a variabilelor de tip nominal sau ordinal nu mai este o problema,
acest lucru fiind valabil chiar si pentru tipurile de analize, care, din punct de vedere
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tehnic, sunt aplicabile numai in cazul variabilelor de tip interval, asa cum ar fi analiza
factoriala sau analiza de clusteri. Acesta face din analiza de clase latente, sustinuta de
un program de calcul flexibil, un instrument de cercetare redutabil.

Scopul acestui articol este ca, pornind de la o prezentare tehnicd a metodei,
limitata la atat cat este necesar pentru intelegerea elementelor de baza, si apoi
continuand cu o exemplificare practicd pe un set de date reale, s aducem un
argument suplimentar In utilizarea claselor latente ca instrument de cercetare.

PRECIZARI CONCEPTUALE

Metoda de analiza de clusteri prin clase latente

Analiza de clusteri clasica organizeaza un set de itemi in grupuri (clusteri), in
asa fel incat gradul de similaritate este maximizat in interiorul grupurilor si
minimizat intre grupuri. Grupurile se formeazd pe baza unor distante definite
(Euclidiana, Mahalanobis, city block etc.) intre itemi care trebuie sa fie de tip
interval.

Analiza de clusteri prin clase latente poate determina dacé asocierea dintre un
set de variabile manifest de tip categorial 4, B, C, D ... etc. poate fi explicatd de o
variabild latentd neobservatd, discretizatd in segmente (clase, clusteri sau grupuri),
notata conventional X, care are un numar de 7 categorii. Fara sa afectez generalitatea
modelului, pentru mai multd claritate, fac o prezentare a modelului de clusteri
limitatd pentru patru variabile-manifest (sau indicator). In forma sa probabilistica,
ecuatia modelului poate fi exprimata prin (Magidson si Vermunt, 2004):

_ - X_AX_B|X_ClX_DX
Tcg‘/klt =N, T n_/z Ty T

unde
e 1" este probabilitatea de apartenenta la clasa (clusterul) t = 1, 2, ..., T al

variabilei .X;

. nft‘lx reprezintd probabilitatea conditionatd de a rdspunde in categoria i = 1,

2, ..., I'laitemul 4 pentru clasa ¢

BIX _BIX _DX s, - . .. .
e, ,m," ,m,, sunt probabilitatile corespunzatoare pentru itemii B, C si

Dyiarj=1,2,..,;k=1,2,..,Ksil=1,2,...,L;
* 7, este probabilitatea obtinerii unui rdspuns cu profilul {z, j, k, [} la cei

patru itemi, in clusterul t.

Modelul are ca ipoteza independenta locala a variabilelor-manifest 4, B, C si
D in fiecare cluster. Aceasta insemna ca nu existd relatii de asociere intre oricare
dintre cele patru variabile 1n fiecare din cei 7 clusteri. Din punct de vedere statistic,
independenta locald presupune ca valorile testului Pearson y* (Pearson chi pitrat)
impartite la numarul gradelor de libertate, cunoscute ca reziduale bivariate, sa nu
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difere semnificativ de valoarea 1. Valorile Pearson y” se calculeazi din tabelele de
contingentd bivariate, pe baza frecventelor observate si estimate corespunzator
fiecarui model estimat.

Pentru a face modelul identificabil se impun cateva restrictii logice. In cazul
prezentat mai sus, cu patru variabile manifest si o variabild latenta, acestea se
exprima prin urmatoarele ecuatii:

RB YA YA A YA
t k

Cu ajutorul teoremei Bayes, se poate determina apoi probabilitatea posterioara
de apartenenta la un anumit cluster, cunoscand patternul de raspuns (i, j, k, [):

ABCDX
X|ABCD ijklt
! =—"rt=1,2, ...

ijklt T

ABCDX
Z Tk

t

T

b

In Latent Gold, fiecare caz este alocat clusterului pentru care probabilitatea
este maxima.

O altd reprezentare cunoscutd a modelului este forma sa log-liniard de
parametrizare, In care notdm cu f;y frecventa corespunzitoare intr-un tabel de
contingentd in care am introdus toate cele cinci variabile 4, B, C, D si X:

Lmﬁmgzx+xf+xf+xf+xf+xf+xfx+x§X+ng+x9X
i=1,2,..,Lj=12,..,; k=1,2, ..,K;I=1,2,...,Lsit=1,2,..., T

Modelul presupune, in acest caz, cinci efecte principale A", 1/, kB ACLAY,

patru interactiuni intre variabila latenta si variabilele manifest XA‘X KB WX XC‘X A WX

si o constanta A. Ipoteza de independenta locald mutuala dintre variabilele-manifest
A, B, C si D este asumata prin absenta efectelor de interactiune dintre variabile.
Pentru identificarea parametrilor este necesar, fard a pierde din generalitatea
solutiei, un sistem de restrictionare a parametrilor, cum ar fi ,,dummy coding” sau
»effect coding”. Ca exemplu, in ,,dummy coding” se impun urmatoarele restrictii:

lﬁ'x XB'X kC‘X %D‘X 0; pentruz=2,3,..., T
AMo=a =l =a =0l =
kﬁ'xzkfl‘)( kC‘X XD'X—O pentrui=1.2,...,5j=1,2,...,.J; k=1,2
[=1,2,..., L.

L K;

In ,,effect coding”, restrictionarea se refera la suma efectelor, care este constransa
sa fie zero. McCutcheon abordeaza pe larg complementaritatea celor doua forme de
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exprimare a modelului de clase latente, avantajele si dezavantajele acestora
(McCutcheon, 2002). Probabilitatile conditionate din ecuatia de parametrizare
probabilistica pot fi calculate cu ajutorul parametrilor din forma log-lineara prin
urmatoarea formula:

AlX A 4 AX A |4 AX

" =exp(hy + 1 )/Ziexp(kf +2y%)

Prevalenta in fiecare clasa latentd sau marimea clusterului se determina

printr-o formula similara:

' =exp(h)/ Y exp(h’)

Pentru modelul de referinta (Hp) cu o singura clasa 7 = 1, un model in care
patternul de raspuns este independent de apartenenta la clustere, forma ecuatiei se
rezuma, evident, la:

Ln(fig) = +A{ +12 +AS +A)

Numarul de parametri distincti ai modelului, care corespund situatiei in care
T =1, se calculeaza astfel:

NPAR(indep)=(I— 1)+ (J— 1)+ (K- 1)+ (L - 1).

In cazul general in care avem T clase, numarul de parametri este calculat cu
formula:

NPAR(T)=(T— 1) + NPAR(indep) x [1 + (T - 1)],
iar numarul gradelor de libertate corespunzatoare modelului testat, DF(T) este:
DF(T)=1JKL — NPAR(T) — 1

Analiza in clase latente este, initial, un proces de identificare a celui mai
»potrivit” model (the best fif). Aceasta Inseamna ca trebuie, incepand cu modelul
de referinta H,, sa estimam, incrementand 7 cu 1, cateva modele care contin 7= 1,
T =2, T=3, sau mai multe clase latente, pand cand modelul satisface un criteriu
ales de acceptare. Un astfel de criteriu poate fi statistica L* (likelihood ratio chi-
squared statistic), calculatd pe baza frecventelor observate si a celor estimate din
tabela de contingentd multivariata:

= 22 FijIn(Fijua / fijir)

ijkl

Unde Fjy este frecventa observatd, iar fj, reprezintd frecventa asteptatd
(calculata).

La un model perfect (Fu = f;x) ar trebui ca L’ sa fie egal cu 0. Masura in care
L* depaseste valoarea 0 indicd cat de mult modelul nu se potriveste cu datele
observate, adicd 1n ce masurd asocierea dintre variabile nu este explicatd de
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modelul de segmentare in clase latente. Statistica L (uneori notat cu G%), atunci
cand volumul de date N este suficient de mare, are o distributie asimptotica y* si
astfel poate fi determinata probabilitatea p de acceptare a ipotezei alternative.
Regula practica utilizata pentru acceptare este ca L si nu fie substantial mai mare
decat numarul de grade de libertate (DF), ceea ce corespunde la un p > 0,05.

Ajustarea modelului la datele analizate, adica estimarea numarului de clase
latente, se poate face si pe baza unor criterii de ajustare similare cu cele utilizate in
metodele de analiza clasice, cum sunt: Bayesian Information Criterion (BIC),
Akaike Information Criterion (AIC), Akaike Information Criterion 3 (AIC3), si
Consistent Akaike Information Criterion (CAIC). Aceste criterii penalizeaza
valorile L, tinand cont de numarul de parametri ai modelului, sau de volumul de
date N din esantion.

De exemplu, BIC se calculeaza astfel:

BIC = L — DF % Ln(N)

Cea mai mica valoare a criteriului, obtinuta la fiecare model analizat, indica
modelul care se potriveste cel mai bine la datele analizate (the best fit). Totusi, se
tine cont si de faptul cd modelul trebuie sa fie cat mai simplu, adicd cu cét mai
putini parametri estimati pentru a putea fi explicat si Inteles practic. Din acest
motiv, uneori, in practica se pot accepta si modele pentru care p < 0,05.

Alte statistici utilizate pentru evaluarea modelelor in clase latente similare
statisticii L* sunt statistica Pearson y’, si statistica chi-patrat Cressie-Read CR’.
Indexul de disimilaritate (Dissimilarity Index) (valoarea de referinta este /p < 0,05)
indicd in ce masurd sunt diferente importante intre frecventele observate si cele
estimate ale modelului. Indexul de disimilaritate exprimad proportia din esantion
care ar trebui redistribuita 1n alte celule pentru a obtine un model perfect.

O alta serie de indicatori statistici, cum ar fi eroarea de clasificare
(classification error), care trebuie sd fie apropiatd de valoarea 0, sunt folositi la
estimarea calitatii modelului, adica cat de bine modelul clasifica cazurile in clusteri
(clase). Alte trei statistici similare sunt reducerea erorilor (lambda), entropia R si
R’ standard, care trebuie si aiba valori apropiate de 1.

In unele programe de analizi a claselor latente, asa cum este Latent Gold, pot
fi folosite variabilele covariate (covariates). Acestea sunt variabile exogene, de
reguld, variabile sociodemografice, introduse suplimentar in analiza de clase
latente pentru a prezice si explica formarea claselor. De obicei, parametrii
modelelor sunt cunoscuti ca beta sau gama. Beta corespund efectelor variabilelor-
indicator (manifest) asupra fiecarui cluster. Gama corespund efectelor variabilelor
covariate asupra variabilei latente. Beta si gama modelelor analizate trebuie
evaluati pentru gradul de semnificatie, de reguld prin teste Wald sau prin valoarea
erorilor standard. Valori ale erorilor standard mai mari ca 2 sau un p < 0,05 pentru
testul Wald, indica faptul ca parametrul respectiv este semnificativ diferit de 0.
Aceasta poate fi un indiciu util de a elimina, eventual, efectul total sau partial al
unei variabile din model in faza confirmatorie.
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Alegerea modelului optim in analiza de clase latente trebuie sa se bazeze pe
un echilibru intre criteriile statistice mentionate mai sus si necesitatea de a putea sa
interpretdm modelul obtinut. Modelul de clase latente incearca sa explice asocierea
dintre variabile in termeni de independentd, in conditiile existentei unei variabile
latente de control. Cand in realitate doud variabilele sunt controlate de o a treia, pe
care atunci cand nu o putem observa direct, o numim latenta, asocierea marginala
dintre variabile poate disparea sau poate avea o directie diferita (Agresti, 1990).

Analiza factoriala discreta prin clase latente (Latent Class Dfactor)

Analiza de clusteri prin clase latente presupune existenta unei singure
variabile latente. Daca se doreste o analiza In mai multe variabile latente trebuie
folositd analiza factoriala latenta 1n factori discreti. Latent Gold are posibilitatea, In
modulul de baza, sa faca analiza factoriald in factori discreti (Dfactor). Analiza, fie
de sine statator, fie In completare la analiza de clusteri, permite o mai clard
perspectiva asupra modului de formare si determinare a claselor latente. Poate fi o
metoda alternativa la analiza factoriala traditionald, atunci cand existd motive sa
presupunem ca natura factorilor este, mai degraba, una discretd decat continua.

Factorii in Dfactor au rolul unor variabile latente ordinale, care in loc de
clase latente au niveluri latente (pana la cinci niveluri in fiecare factor). In
principiu, analiza factoriald in clase latente este un tip de analiza factoriala clasica,
cu aplicabilitate in variabile discrete (nominale, ordinale, binare etc.), spre
deosebire de cea clasicd, ce admite numai variabile de tip interval (scald).

Analiza de regresie in clase latente (Latent Class Regression Analysis)

Analiza de regresie in clase latente permite ca in esantioane heterogene sa
identificam mixturi de modele de regresie, specifice la nivel de cluster (segment).
In Latent Gold avem posibilitatea si introducem si unele efecte aleatoare (random
effect), cu distributie normala atit la nivelul termenului liber cat si la nivelul
coeficientilor din regresie.

Latent Gold foloseste pentru determinarea parametrilor o combinatie de doi
algoritmi, expectation-maximization (EM) si Newton-Raphson (NR).

Distanta sociala

Scala distantei sociale a fost elaboratd, pentru prima datid, de Emory S.
Bogardus si evidentiaza atitudinea de acceptare sau izolare a unor grupuri etnice
(Bogardus, 1925).

Distanta sociald se defineste ca ,diferentd perceputd si evaluatd Intre
persoane sau grupuri, prin raportare la un criteriu (o caracteristicd a personalitatii
sau a grupului, pozitia in ierarhie, un mod de comportare etc.)” (Vlasceanu, 1998).

Traian Herseni formuleaza ipostazele primare ale distantei sociale, prin
conceptele de distanta spatiald, vecinitate, stratificare, §i creioneaza ipostazele
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secundare ale distantei sociale, identificand existenta unei distante psihosociale
(magistru—discipol, parinte—copil) (Herseni, 1931; Stavarache, 2002).

Septimiu Chelcea adapteaza scala pentru prima datd in Romania si calculeaza
indicele distantei de contact social $i indicele calitatii contactelor sociale. Cu acest
prilej, se constatd cd romanii nu manifestd atitudini xenofobe, totusi, fatd de etnia
romilor; atitudinea a fost una slab pozitiva. De asemenea, s-a constatat ca femeile si
persoanele din mediul rural au atitudini etnice mai putin pozitive (Chelcea, 1995).

O altd contributie importantd privind distanta sociala o gidsim in lucrarea
intitulata ,,Interethnic Relations in Romania” (Abraham si altii, 1995).

Conceptul se poate interpreta si in legdturd cu cel de discriminare, care
presupune o tratare inegald a indivizilor sau grupurilor, in raport cu unele trasaturi,
cum ar fi apartenenta etnicd, rasiald, religioasd sau de clasd. Generalizarea unei
experiente negative la un intreg grup, stereotipurile, prejudecatile, absenta reala a
cunoasterii poate conduce la distante sociale nejustificate si chiar la discriminare.
Chiar daca, in toate societitile democratice, din punct de vedere legal, este interzisa
discriminarea legatd de sex, rasa, apartenentd, etnicad si religioasa, totusi actiunea
sociala incalca uneori prevederile constitutionale (Mihailescu, 1998).

Dificultatea 1n evaluarea distantei sociale provine, in principal, din aceea ca
este o problema legata de atitudine. Cand actionam, gandim, simtim relativ stabil in
raport cu o persoand spunem ca avem o atitudine fatd de aceasta. Asadar, atitudinea
are trei dimensiuni: comportamentald, cognitiva si evaluativa. Uneori, chiar daca
nu am fost in contact cu un grup, simtim nevoia de o distanta fata de acel grup,
doar in baza unor stereotipuri.

DATE SI METODA

in cadrul Barometrului de Opinie al Fundatiei Soros, Romania, din Octombrie
2007, subiectii au fost chestionati in legatura cu 11 tipuri de vecini (http://www.osf.
ro/ro/program_articol.php?articol=107). Respondentii trebuiau sd mentioneze
categoria pe care nu ar fi de dorit sd o aibd ca vecini. Pentru fiecare categorie,
subiectii au dat raspunsuri codificate binar, indicAnd daca respectiva categorie de
vecini este acceptabilda (0 = Nementionat) sau inacceptabila (1 = Mentionat).
Categoriile de persoane propuse in chestionar, precum si proportiile in care acestea
au fost sau nu au fost mentionate sunt prezentate in Tabelul nr. 1.

Primele trei categorii de persoane nedorite ca vecini au fost: persoanecle
dependente de droguri, alcoolicii si homosexualii. Cele mai acceptabile trei
categorii de persoane ca vecini au fost: persoanele avand religie diferita, cuplurile
necasatorite care traiesc impreund, oamenii de alta etnie.

Imi propun si identific tipologiile, patternurile probabile de respingere
sociald, manifestate prin dorinta declaratd de a nu avea ca vecini anumite categorii
de persoane, care in sistemul de valori autohton sunt stigmatizate. Este o analiza de
tip cantitativ si calitativ.



68 CORNELIA RADA 9

Tabelul nr. 1

Proportiile grupurilor de persoane nedorite ca vecini, BOP, Octombrie, 2007

. . . Variabila Nementionat | Mentionat
Categoria de vecin nedorit . o) o,
manifest % %
Persoane dependente de droguri. Dependenti 24,7 75,3
Persoane de rasa diferita de a dvs. Rasa 81,9 18,1
Persoane care au SIDA. Seropozitivi 56,2 43,8
Imigranti. Imigranti 81,5 18,5
Homosexuali. Homosexuali 36,4 63,6
Persoane avand o religie diferitd de a dvs. Religie 87,6 12,4
Alcoolici. Alcoolici 29,6 70,4
Cupluri necasatorite care traiesc impreuna. Necasatoriti 87,5 12,5
Oameni de alta etnie. Etnie 86,9 13,1
Romi, tigani. Romi 47.5 52,5
Persoane care au suferit condamnari penale. Condamnati 45,0 55,0

Deoarece esantionul a cuprins N = 2 000 de subiecti si a avut o ratd a non-
raspunsurilor de 4,8%, cele 11 categorii de vecini nu au putut sd fie analizate
simultan. Folosirea simultan a celor 11 variabile binare ar fi presupus analizarea
unei tabele multidimensionale de 2'' = 2 048 celule, care in mod evident ar fi fost
subpopulatd. Din acest motiv am separat cele 11 variabile-indicator in doud
subseturi, de sase variabile si respectiv cinci variabile. Criteriile care au stat la baza
separarii variabilelor In subseturi sunt detaliate in cele ce urmeaza.

Analiza factoriala preliminara in clase latente

Pentru determinarea celor doud subseturi de variabile am utilizat una dintre
analize asemanatoare analizei factoriale traditionale. Cunoscutd si sub denumirea
de analizd de caracteristici latente (Latent Traits Analysis) analiza este utild in
situatia in care variabilele-indicator sunt de tip categorie (asa cum este cazul acum)
si variabilele latente sunt presupuse de tip continuu. In Latent Gold, variabilele
latente continue sunt notate implicit cu CFactor si pot fi maxim trei. Toate cele 11
variabile manifest au fost introduse formal intr-un model de clusteri cu un singur
cluster, In care am introdus unul pana la trei factori de tip continuu pentru
explorare. Modelul cel mai performant (the best fit) a fost identificat pe baza
criteriilor informationale BIC si CAIC care au realizat valori minime pentru un
model care include doi factori de tip continuu. Un astfel de model reprezintd o
extensie bifactoriali a modelului Rasch’.

2 Modelele Rasch, folosite mai frecvent in psihometrie, sunt modele speciale pentru analizarea
datelor de masurare a abilitatilor, a atitudinilor sau a caracteristicilor de personalitate. Teoria
matematica care sta la baza acestui model este, in multe privinte, aceeasi din teoria raspunsurilor la
itemi (IRT).
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Tinand cont de faptul cad variabilele-manifest sunt binare, ecuatia modelului
pentru o singura clasa si doi factori, este de forma:

P(Y, =1| Fu,F2)
P(Y, =0| Fu,F2)

= (ﬂél _ﬂéo)-i‘/lfFli-l- ZQZin

unde F; si Fy; reprezintd scorurile pe fiecare factor, care sunt independente
mutual si au distributii normale N(0,1).

Termenul liber din ecuatie, —(f,, — f;,) ar putea fi interpretat, din perspectiva
teoriei raspunsului la itemi (/tem Response Theory), ca reprezentand ,,dificultatea
intrebarii” (Vermunt si Magidson, 2006). Pentru detalii privind utilizarea analizelor
factoriale cu factori de tip continuu (CFactor) sau cu factori discreti (Dfactor)
precum si o comparatie cu analiza factoriald clasicd poate fi consultat (Vermunt si
Magidson, 2005).

Analiza interactiunilor dintre factori §i cele 11 variabile-manifest indica o
incarcare diferentiata pe cei doi factori. Din cei 33 de parametri ai modelului, 31 sunt
semnificativ diferiti de 0, conform testelor Wald, la un prag de semnificatie de 0,05.
Modelul se imbunatateste putin din punctul de vedere al criteriilor BIC, AIC si CAIC,
dacd constringem parametrii A5, corespunzatori celor doud variabile Dependenti si

Alcoolici, pentru care parametrii au p > 0,05 sa fie egali cu 0 (Tabelul nr. 2).

Tabelul nr. 2

CFactor Loadings — Saturatii

Loadings CFactor 1 CFactor 2 Loadings
Dependenti 0,57 0,00 Dependenti
Rasa 0,33 0,52 Rasa
Seropozitivi 0,52 0,30 Seropozitivi
Imigranti 0,34 0,46 Imigranti
Homosexuali 0,58 0,15 Homosexuali
Religie 0,14 0,52 Religie
Alcoolici 0,49 0,00 Alcoolici
Necasatoriti 0,14 0,46 Necasatoriti
Etnie 0,21 0,54 Etnie
Romi 0,40 0,23 Romi
Condamnati 0,52 0,12 Condamnati

Astfel, sase variabile, Dependenti, Seropozitivi, Homosexuali, Alcoolici,
Romi §i Condamnati, au saturatii mai mare sau egald cu 0,400 pe CFactor 1 iar
celelalte cinci variabile: Rasa, Imigranti, Religie, Necasatoriti si Etnie coreleaza
mai puternic cu CFactor 2. Acest model statistic sugereazd faptul ca distanta
sociald poate fi explicatd prin doud componente care separa cele doua subseturi de
variabile, dupa cum urmeaza.
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Prima componentd, care include subsetul de variabile observate: Dependenti,
Seropozitivi, Homosexuali, Alcoolici, Romi si Condamnati, identifica diferentierea
prin raportul individului cu valori sociale cum ar fi legea si ordinea In comunitate.
Reprezinta o distantare fatd de persoanele care au suferit condamnari penale, fata
de romi, care 1n general sunt perceputi ca avand probleme cu legea si ordinea, fata
de homosexualitate, care candva era condamnata de lege. De asemenea, consumul
de droguri, care este adesea asociat cu infectarea HIV §i homosexualitatea, este in
opozitie cu legea. Dependentii de alcool sunt si ei perceputi ca aducitori de
dezordine si scandal in societate.

A doua componentd, care include subsetul de variabile observate: Rasa,
Imigranti, Religie, Necasatoriti si Etnie reprezintd distantarea pentru conservarea
intimitatii culturale si confesionale. Persoanele necasatorite care trdiesc impreuna
sunt asociate acestei componente, deoarece sunt in opozitie cu valoarea sociald si
morald a casatoriei ca act legal si religios.

Analiza de clusteri In clase latente

Pentru primul subset, am selectat aceleasi sase variabile ca la analiza
precedentd, si anume: Dependenti (Persoane dependente de droguri), Seropozitivi
(Persoane care au SIDA), Homosexuali, Alcoolici, Romi §i Condamnati (Persoane
care au suferit condamnari penale).

In primd fazi de explorare am cerut, in Latent Gold, si fie evaluate toate
modelele de la un cluster pana la sapte clusteri. Performantele modelelor analizate,
criteriile de evaluare sunt prezentate in Tabelul nr. 3. in conformitate cu criteriul L7,
modelul cu cinci clusteri reprezintd modelul optim (the best fif), deoarece
p=0,37>0,05 si putem observa ci valoarea lui L* este apropiati de numarul gradelor
de libertate (L* = 30,80 iar df = 29). Valorile criteriilor informationale BIC (13393,45)
si CAIC (13420,45) sunt minime pentru modelul cu patru clusteri. AIC (13226,30) este
minim pentru modelul cu cinci clusteri. Eroarea de clasificare pentru modelul cu patru
clusteri este 0,1953. Din motive practice vom face un compromis si vom alege modelul
cu patru clusteri, desi p = 0,0045 < 0,05 la un L* = 62,05 si df = 36.

Tabelul nr. 3

Criterii de evaluare a modelului optim (zhe best fif)

Eroarea de
Modelul BIC(LL)|AIC(LL) [CAIC(LL)| Npar L? df |p-value clasificare
1-Cluster 14850,81]14817,50] 14856,81 [ 6 |1678,011]| 57 | 0,000 0
2-Cluster 13551,79]13479,62] 13564,79 | 13 |326,1238] 50 | 0,000 0,0982
3-Cluster 13405,93]113294,89] 13425,93 [ 20 |127,4017]| 43 | 0,000 0,1566
4-Cluster 13393,45(13243,55| 13420,45 | 27 | 62,0567 | 36 | 0,0045 | 0,1953
5-Cluster 13415,06]13226,30| 13449,06 | 34 | 30,8059 | 29 | 0,37 0,2109
6-Cluster 13460,77]13233,14| 13501,77 | 41 | 23,6471 | 22 | 0,37 0,1947
7-Cluster 13503,94]13237,45] 13551,94 | 48 13,96 | 15| 0,53 0,2548
4 Cluster + Efect direct [13386,05] 13230,6 | 13414,05 | 28 | 47,1081 | 35 | 0,083 0,1833
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In urmitoarea etapa vom analiza valorile rezidualelor bivariate (Tabelul nr. 4)
la modelul cu patru clusteri, pentru a verifica daca ipoteza independentei locale nu a
fost violatd. Observam ca rezidualele indicd o asociere apreciabila (>2) intre
variabilele Dependenti si Romi (6,2198) si respectiv intre Dependenti si Condamnati
(2,4501). Din acest motiv vom adopta o strategie recomandatd pentru Latent Gold,
care constd In introducerea In model a efectului direct de interactiune intre variabilele
Dependenti si Romi.

Tabelul nr. 4

Valorile rezidualelor bivariate pentru modelul cu patru clusteri

Indicatori Dependenti Seropozitivi Homosexuali Alcoolici Romi
Dependenti .
Seropozitivi 0,1002 .
Homosexuali 0,0087 0,0308 .
Alcoolici 0,4283 0,0403 0,0948 .
Romi 6,2198 0,3533 0,2082 0,0159 .
Condamnati 2,4501 0,0012 1,1071 0,5124 1,5052

in noul model obtinut (patru Cluster + Efect direct) L* = 47,10 si p = 0,083 >
0,05, iar valorile BIC, AIC si CAIC sunt mai mici decat la modelul cu patru
Clusteri fara efecte directe ceea ce indica o ameliorare a modelului. De asemenea
se observa scaderea erorii de clasificare la 0,1833. Indexul de disimilaritate este
0,0448 < 0,05. Reanalizarea rezidualelor bivariate nu mai indica violari ale ipotezei
de independenta locald, toate valorile fiind apropiate sau sub 1. Tabelele nr. 3 si 4
prezintd parametrii modelului. Analiza parametrilor modelului indica faptul ca toti
coeficientii de interactiune sunt statistic semnificativ diferiti de 0 (p < 0,05),
conform testului Wald (Tabelul nr. 5). Deoarece am folosit o codificare de tip efect,
suma pe randuri a coeficientilor din Tabelul nr. 4 este 0.

Tabelul nr. 5

Parametrii modelului — interactiunile dintre cluster si variabile

Variabile Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4 Wald p-value
Dependenti —0,30 3,23 0,34 —3,26 123,92 0,000
Seropozitivi —2,05 1,79 2,58 —2,31 95,30 0,000
Homosexuali —0,40 2,61 0,74 —2,94 131,72 0,000
Alcoolici 0,62 2,50 —0,47 —2,64 88,95 0,000
Romi 0,03 2,18 0,25 -1,96 110,26 0,000
Condamnati 0,10 2,30 0,20 —2,59 127,33 0,000

Coeficientii efectelor principale prezentati in 7abelul nr. 6 sunt numai in parte
diferiti semnificativ de 0, sugerand modificarea modelului astfel incat acesti
coeficienti, pentru care p > 0,05, sa fie constransi la valoarea 0. Suma coeficientilor
pe verticald (pentru toate categoriile fiecarei variabile-indicator) este, de asemenea, 0.
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Tabelul nr. 6

Parametrii modelului — efectele principale

Variabile si categorii Intercepts Wald p-value
Dependenti
Nementionat -0,826 44,884 0,000
Mentionat 0,826
Seropozitivi
Nementionat 0,210 0,529 0,47
Mentionat —0,210
Homosexuali
Nementionat -0,231 7,247 0,0071
Mentionat 0,231
Alcoolici
Nementionat —0,310 9,041 0,0026
Mentionat 0,310
Romi
Nementionat -0,135 2,426 0,12
Mentionat 0,135
Condamnati
Nementionat 0,113 2,278 0,13
Mentionat —0,113

In Tabelul nr. 7 sunt prezentate profilele in clustere. Pe primul rind avem
dimensiunea fiecarui cluster. De exemplu, clusterul 1 cuprinde 37,7% din esantion
iar clusterul 4 este cel mai putin populat, cu 14,0% din esantion. Pentru fiecare
variabila si fiecare cluster, In tabel sunt indicate probabilitatile ca subiectul sa
raspundd cu mentionat sau nementionat. Suma probabilitatilor pe verticala pentru
fiecare variabila-indicator este egala cu 1. Pentru o mai usoara si rapida intelegere,
in Latent Gold profilele sunt reprezentate si grafic, alaturi de prezentarea tabelara.

Se identifica, astfel, doud profile total opuse: clusterul 2, care include 32,4% din
subiecti si clusterul 4, care cuprinde 14% din esantion. Clusterul 2 poate fi clasificat ca
intolerant, deoarece probabilitdtile de a mentiona ca indezirabili pentru toate categoriile
de vecini mentionati in chestionar sunt mari, intre 0,797 (seropozitivi) si 0,986
(dependenti). Clusterul 4 poate fi definit folerant, probabilitatea de mentionare ca vecin
indezirabil aici fiind scazuta: intre 0,056 (condamnati) si 0,156 (dependenti).

Clusterele 1 si 3 sunt mai nuantate in privinta vecinilor. In clusterul 1 exista
o tolerantd speciald pentru seropozitivi, care sunt mentionati ca nedoriti cu o
probabilitate de numai 0,078. Este un cluster tolerant HIV, dar care respinge ca
vecini persoanele dependente de droguri (0,734) sau alcool (0,775). De asemenea,
clusterul 1 este destul de permisiv cu vecinii romi sau care au suferit condamnari.
Clusterul 3, care include 15,8% din subiecti este mai tolerant cu romii,
probabilitatea de respingere a acestora ca vecini fiind de 0,365. Ei sunt, de
asemenea, relativ toleranti cu cei care au suferit condamnari, probabilitatea fiind de
0,494). Este un cluster tolerant cu romii, dar care se distanteaza destul de categoric
de dependentii de droguri, de seropozitivi si de homosexuali.
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Profilul clusterilor — variabile-manifest

Tabelul nr. 7

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
Mairime clusteri 0,377 0,324 0,158 0,140
Dependenti
Nementionat 0,266 0,014 0,154 0,844
Mentionat 0,734 0,986 0,846 0,156
Seropozitivi
Nementionat 0,922 0,203 0,104 0,939
Mentionat 0,078 0,797 0,896 0,061
Homosexuali
Nementionat 0,486 0,044 0,232 0,923
Mentionat 0,514 0,956 0,768 0,077
Alcoolici
Nementionat 0,225 0,043 0,464 0,883
Mentionat 0,775 0,958 0,536 0,117
Romi
Nementionat 0,550 0,144 0,635 0,855
Mentionat 0,450 0,856 0,365 0,145
Condamnati
Nementionat 0,533 0,112 0,506 0,944
Mentionat 0,467 0,888 0,494 0,056

Diferentele de profile dintre cele patru clustere sunt prezentate grafic in
Figura 1. Pe axa verticala a graficului, in acest caz, sunt reprezentate probabilitatile
de a mentiona ca nedorita o persoanad din categoria reprezentata pe axa orizontala.

Profilele clusterilor

Figura 1
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Introducerea in model a covariatelor (7Tabelul nr. §) genul, educatia (nivelul
de instruire) si mediul (mediul de rezidentd) permite explicatii privind structura
sociodemografica din clusteri.

Tabelul nr. 8

Distributia marginali a variabilelor covariate in esantion

Variabila covariate Categoria Proportia %
. Masculin 49,7
Genul — Sexul dentul 2
enu exul respondentului Fominim 503
Scazut 46,7
Educatia — Nivel de instruire Mediu 40,7
Ridicat 12,6
. . . < Urban 57,3
Mediul — Mediul d dent 2
ediu ediul de rezidenta Rural .7

Se poate observa, din Tabelul nr. 9, ca femeile sunt preponderente in clusterele 1
si 2, unde probabilitatea ca sexul subiectului sa fie feminin este de 0,556 si respectiv
de 0,582, comparativ cu proportia generald din esantion, de 50,3%. Femeile sunt
preponderente in clusterul 2 (0,582), deci pot fi considerate mai distante fata de
categoriile propuse ca vecini. Totusi preponderenta acestora in clusterul 1 ne arata ca
acceptd mai usor vecini infectati cu HIV. Barbatii sunt preponderenti in clusterele 3
si 4 si putem trage concluzia ca, In general, barbatii sunt mai toleranti.

Tabelul nr. 9

Profilul clusterilor — covariate

Covariate Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
HIV tolerant Intolerant Etnic tolerant Tolerant
Genul
Masculin 0,444 0,418 0,683 0,581
Feminin 0,556 0,582 0,317 0,419
Educatia
Scazut 0,282 0,529 0,657 0,481
Mediu 0,470 0,405 0,309 0,430
Ridicat 0,248 0,066 0,034 0,089
Mediul
Urban 0,739 0,477 0,433 0,547
Rural 0,261 0,523 0,567 0,453

Toleranta la vecinii infectati cu HIV este mult mai mare in urban (0,739). In
mediul rural, populatia este in general mai intolerantd (0,523, in clusterul 2), dar
este mai tolerantd cu romii (0,567, in clusterul 3), comparativ cu mediul urban,
tinand cont ca, la nivelul esantionului, mediul rural are o pondere de 42,7%.

Nivelul de educatie nu explica cum se formeaza clusterii decat in masura in
care persoanele cu un nivel de educatie ridicat au o probabilitate mai mare de
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apartenenta la clusterul HIV tolerant. Acest cluster este, totusi, in acelasi timp, un
cluster distant fatd de persoanele dependente de droguri sau alcool.

Pentru al doilea subset s-au selectat cinci variabile: Rasa (persoane de rasa
diferitd), Imigranti (imigranti sau muncitori din alta tara), Religie (persoane avand
o religie diferitd), Necasatoriti (cupluri necasatorite care traiesc impreund) si Etnie
(oameni de alta etnie).

Analiza exploratorie a modelelor de unul pana la cinci clusteri indica faptul
ca un minim pentru criteriile BIC si CAIC se obtine pentru modelul cu trei clusteri
(Tabelul nr. 10), la care corespunde o statistica L* = 40,8094 si respectiv p =
0,0002 < 0,05. In conformitate cu criteriul AIC si L?, cel mai bun model este cel cu
patru clusteri (L2 =10,894, df =8 si p=0,21 > 0,05).

Tabelul nr. 10

Criterii de evaluare a modelului optim (zhe best fif)

|Eroarea del

Modelul BIC(LL)AIC(LL)CAIC(LL)|Npar L2 df | p-value clasificare
1-Cluster 7999,9717972,21 | 8004,97 5 11861,345]26| 0,0000 | 0,0000
2-Cluster 6375,0416313,97| 6386,04 | 11 | 191,101 |20] 0,0000 | 0,0321
3-Cluster 6270,06)|6175,67| 6287,06 | 17 | 40,809 |14] 0,0002 | 0,1009
4-Cluster 6285,4516157,76 | 6308,45 | 23 10,894 | 8 | 0,2100 | 0,0877
5-Cluster 6322,4516161,44| 6351,45 | 29 2,578 2 10,2800 | 0,1211
3-Cluster + Efect Direct | 6256,02|6156,09]| 6274,02 | 18 | 19,2308 | 13| 0,1200 | 0,1099

Spre a avea mai multa simplitate, am optat pentru modelul cu trei clusteri, in
care am introdus pentru respectarea ipotezei de independenta locala un efect direct
al interactiunii dintre variabilele Rasa si Imigranti. Performantele noului model
obtinut ( 3-Cluster + Efect Direct ) sunt mai bune decat ale modelului cu numai trei
clusteri: L* = 19,2308 si p = 0,12 > 0,05, iar valorile BIC, AIC si CAIC sunt mai
mici. Dissimilarity Index este 0,0153, destul de apropiat de 0.

In Tabelul nr. 11 sunt prezentate profilele in clustere. Pe primul rand sunt indicate
dimensiunea fiecarui cluster. De exemplu, clusterul 1 cuprinde 70,98% din esantion,
clusterul 2 cuprinde 22,24%, iar clusterul 3 este cel mai putin populat, cu 6,78% din
esantion. Pentru fiecare variabild in tabel sunt indicate probabilititile ca subiectul sa
raspunda la o categorie sau alta, respectiv 0 = Nementionat si 1 = Mentionat. Suma
probabilitatilor pe verticald pentru fiecare variabila-indicator este egala cu 1.

Clusterul 1 este caracterizat de un grad de apropiere sociald ridicat. Probabilitatile
de a mentiona ca vecin nedorit o persoana din cele cinci categorii sunt scdzute,
intre 0,0005, pentru Etnie si 0,0618, pentru Imigranti.

La polul opus clusterul 3 este caracterizat de un grad ridicat de distantare
sociala. Probabilitdtile de a mentiona ca vecin nedorit o persoana din cele cinci
categorii sunt ridicate, intre 0,7759 pentru Necdasatoriti si 0,9946, pentru Etnie.

In clusterul 2, atitudinea subiectilor este usor rezervati, probabilitatea maxima
de respingere fiind de 0,3927 pentru vecinii de alta rasa.
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Profilul clusterilor — variabile-manifest

Tabelul nr. 11

Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Mairime clusteri 0,7098 0,2224 0,0678
Variabile
Rasa
Nementionat 0,9605 0,6073 0,0337
Mentionat 0,0395 0,3927 0,9663
Imigranti
Nementionat 0,9382 0,6513 0,0690
Mentionat 0,0618 0,3487 0,9310
Religie
Nementionat 0,9882 0,7682 0,0583
Mentionat 0,0118 0,2318 0,9417
Necasatoriti
Nementionat 0,9792 0,7403 0,2241
Mentionat 0,0208 0,2597 0,7759
Etnie
Nementionat 0,9995 0,7161 0,0054
Mentionat 0,0005 0,2839 0,9946

Profilele din fiecare cluster sunt prezentate grafic in Figura 2. Se observa ca
separarea profilelor este evidenta, fara intersectdri. Pe axa verticald din grafic este
indicatd probabilitatea de a mentiona ca vecin nedorit o persoand cu atributul
variabilei-manifest de pe axa orizontala.

Profilele clusterilor

Figura 2
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In Latent Gold sunt prezentate si probabilititile conditionate de apartenenta la un
anumit cluster, daca raspunsul este dat pentru o anumita categorie (Tabelul nr. 12). Pe
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fiecare rand, suma probabilitatilor este 1. Astfel, de exemplu, probabilitatea ca un

subiect sa apartind la clusterul 3, dacé a mentionat imigrantii ca o categorie nedorita de

vecini, este de 0,3426. Daca nu a facut aceasta mentiune, probabilitatea este de 0,0056.
Tabelul nr. 12

Probabilitatile de apartenenta la clusteri (ProbMeans)

Variabila Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Rasa
Nementionat 0,8325 0,1649 0,0026
Mentionat 0,1546 0,4826 0,3628
Imigranti
Nementionat 0,8168 0,1776 0,0056
Mentionat 0,2374 0,4200 0,3426
Religie
Nementionat 0,8007 0,1950 0,0043
Mentionat 0,0672 0,4163 0,5165
Necasatoriti
Nementionat 0,7946 0,1882 0,0172
Mentionat 0,1178 0,4612 0,4209
Etnie
Nementionat 0,8165 0,1833 0,0002
Mentionat 0,0027 0,4817 0,5156

In Latent Gold, rezultatele asociate cu probabilititile de apartenentd sunt
prezentate si sub forma grafica, In mod specific modelului de clase latente ales.
Modul de prezentare si indicatiile privind interpretarea grafica sunt detaliate in
(Magidson si Vermunt, 2001) sau (Van der Ark si Van der Heijden, 1998).

Tabelul nr. 13

Profilul clusterilor — covariate

Covariate Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Apropiat Rezervat Distant
Genul
Masculin 0,502 0,501 0,442
Feminin 0,498 0,499 0,558
Educatie
Scazut 0,431 0,499 0,548
Mediu 0,422 0,402 0,397
Ridicat 0,148 0,099 0,055
Mediul
Urban 0,605 0,513 0,475
Rural 0,395 0,487 0,525

Ca si in subsetul anterior analizat, introducerea in model a covariatelor gen
(masculin sau feminin), educatie (nivelul de instruire) si mediu (mediul de rezidenta)
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ne permite sd explicam structura sociodemogafica din clustere. Pentru analiza,
trebuie sd comparam distributia marginala a variabilelor covariate din Tabelul nr. 7
cu distributia corespunzatoare din interiorul clusterelor (Tabelul nr. 13). Diferentele
semnificative de distributii indica specificul clusterului.

Remarcam si 1n acest caz ca in clusterul 3 Distant femeile sunt preponderente
(0,558). In clusterele 1, 2 respectiv Apropiat si Rezervat barbatii si femeile sunt
aproximativ egal reprezentate.

In clusterul Distant predomina subiectii din mediul rural (0,525), iar in clusterele
Apropiat si Rezervat sunt preponderente persoanele din mediul urban.

Clusterul Distant este mai populat de subiecti cu nivel de educatie scazut
(0,548), in timp ce in clusterul Apropiat educatia respecta distributia marginald din
esantion.

CONCLUZII $1 DISCUTII

Primele trei categorii de persoane nedorite ca vecini au fost: persoanecle
dependente de droguri, alcoolicii si homosexualii. Cele mai acceptabile trei
categorii de persoane ca vecini au fost: persoanele avand religie diferita, cuplurile
necasdtorite care traiesc Impreuna, oamenii de alta etnie.

Analiza factoriald preliminara in clase latente a identificat doua componente.
Prima componentd, care include subsetul de variabile observate: Dependenti,
Seropozitivi, Homosexuali, Alcoolici, Romi si Condamnati, identifica diferentierea
prin raportul individului cu valori sociale cum ar fi legea si ordinea in comunitate.
A doua componentda, care include subsetul de variabilele observate: Rasa,
Imigranti, Religie, Necasatoriti si Etnie reprezintd distantarea pentru conservarea
intimitatii culturale si confesionale.

Analiza de clusteri in clase latente pentru prima componentd (set de
variabile), identificd patru clusteri-profile: clusterul 2, intolerant, (probabilitati
mari de a mentiona indezirabili toate categoriile de vecini mentionati) si clusterul
4, definit tolerant, (probabilitati mici de a-i mentiona indezirabili). Clusterul 1 este
tolerant HIV, dar respinge ca vecini persoanele dependente de droguri. Clusterul 3
este tolerant cu Romii, dar se distanteaza destul de categoric de dependentii de
droguri, de seropozitivi si de homosexuali.

In clusterul intolerant predomini femeile, persoanele din mediul rural.
Totusi, femeile acceptd mai usor vecini infectati cu HIV, iar persoanele din mediul
rural sunt mai tolerante cu romii. In clusterul tolerant si tolerant cu romii
predomina barbatii.

In urban, toleranta la vecinii infectati cu HIV este mult mai mare. Persoanele
cu un nivel de educatie ridicat sunt cu precadere in clusterul HIV tolerant, dar
distante fata de persoanele dependente de droguri sau alcool.

Pentru al doilea subset (variabilele): Rasa (persoane de rasa diferitd),
Imigranti (imigranti sau muncitori din alta tard), Religie (persoane avand o religie
diferitd), Necasatoriti (cupluri necasatorite care traiesc impreund) si Etnie (oameni
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de altd etnie) s-au conturat trei clusteri-profile: clusterul 1 Apropiat (grad de
apropiere sociala ridicat), clusterul 3 Distant (grad ridicat de distantare sociald) si
clusterul 2 Rezervat (grad mediu de distantare sociald).

In clusterul Distant predomina femeile, persoanele din mediul rural si cu nivel
instructiv-educativ scazut. In clusterele Apropiat si Rezervat, proportia femeilor si a
barbatilor este relativ egala si predomina persoanele din mediul urban.

Am abordat aspectele legate de structurile latente ale distantei sociale, ca
atitudine fatd de vecini, dintr-o perspectiva bivalentd, considerand variabilele
latente atat in spatiu continuu cét si discret multidimensional. Toti cei 11 itemi au
fost initial analizati in spatiul bidimensional continuu §i apoi fiecare dimensiune,
separat, a fost analizatd in clase latente discrete. Dualitatea ,,caracteristica (zraif) —
clasd” este beneficd in cercetare, deoarece permite o interpretare complementara,
asa cum sociologia poate fi completata interesant prin perspectiva psihologiei.
Analiza factoriala in factori discreti (DFactor) in programul Latent Gold, in care se
introduc cei 11 itemi analizati anterior prin factori de tip continuu (CFactor) ne
conduce la un rezultat oarecum similar cu cel din analiza factoriald in spectru
continuu (7Tabelul nr. 14).

Sunt, totusi, doud exceptii importante, si anume, variabilele Seropozitivi si Romi,
care sunt In aceastd analizd aproximativ la fel reprezentati pe ambii factori discreti,
saturatiile (loadings) fiind aproximativ egale ca intensitate. Trebuie nsad sd remarcam
cd, din punctul de vedere al criteriilor informationale BIC, AIC si CAIC, modelul in
factori tip continuu este un model mai bun decat modelul 1n factori discreti.

Tabelul nr. 14

DFactor Loadings — Saturatii

Loadings DFactor 1 DFactor 2 Loadings
Dependenti 0,138 —0,551 Dependenti
Rasa 0,717 —0,087 Rasa
Seropozitivi 0,375 —0,370 Seropozitivi
Imigranti 0,628 —0,125 Imigranti
Homosexuali 0,215 —0,537 Homosexuali
Religie 0,607 0,042 Religie
Alcoolici 0,134 —0,475 Alcoolici
Necasitoriti 0,522 0,022 Necasatoriti
Etnie 0,673 —0,014 Etnie
Romi 0,286 —0,293 Romi
Condamnati 0,254 -0,451 Condamnati

Analiza in clase latente, in formele ei de bazd sau avansate, este un
instrument deosebit de util in cercetare. Aceastd metoda aduce cu sine beneficiile
analizelor traditionale, permise numai pentru datele de tip continuu, Tn domenii ale
cercetarii care opereazi, de regula, cu date discrete. In ciuda faptului ca in ultimii
ani au aparut programe statistice specializate, cu interfete utilizator prietenoase,
care le fac utilizabile chiar in practica de rutind a cercetérii sociologice, analiza
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claselor latente inca nu este considerata ca o alternativa viabila la tehnicile clasice
de analiza, nici macar in situatii cand o asemenea metoda, teoretic, ar putea fi mult
mai potrivita sau chiar este singura aplicabila.

Statisticieni precum Goodman (2002) au atras atentia asupra faptului ca si
intr-un context mai simplu, cum ar fi cel al unei tabele de contingentda de 2 x 2,
pentru, sd zicem, variabilele dihotomice A si B, aproape toate masuratorile pe care
le facem (de exemplu, cunoscutul Pearson 7%’) indici doar cantitatea de
neindependentd dintre acestea. Nu putem 1nsd cunoaste cu certitudine daca relatia
masuratd dintre acestea este una autenticd, sau daca, de fapt, am masurat simultan
relatiile celor doua variabile cu o a treia, care exista si pe care, atunci cand nu este
observata direct, o numim latenta.

In cercetarea asistata de instrumentele statisticii trebuie avut in vedere ca
lucrurile nu sunt intotdeauna ce par a fi. Paradoxul Simpson este un exemplu
elocvent in acest sens. Analiza de clase latente, ca oricare altd metoda statistica,
este o incercare de apropiere catre mijlocul unui adevar presupus. Poate din acest
motiv in cartea lor de referintd Latent Structure Analysis, Paul F. Lazarsfeld and
Neil W. Henry au apelat la un incantator si inspirat citat din poemul The Secret Sits
scris de Robert Frost:

wDansam rotund intr-un inel §i presupunem,
« A .. R 3
dar Secretul sta in mijloc si cunoagste™ .

Pe langa produsul Latent Gold pe care l-am prezentat, aflat in continua
dezvoltare, in prezent mai exista cateva produse sofiware care pot fi de interes
pentru cercetatorii interesati de analiza structurilor latente. LEM este un program
gratuit realizat de Jeroen Vermunt, mai putin complex si cu o interfata utilizator
mai putin ,,prietenoasa”’. WINMIRA 2001 este un produs specializat in clase
latente si modele sau mixturi Rasch, cu o interfatd usor de utilizat, compatibil SPSS
pentru date si care produce prezentari grafice color. Are, de asemenea, posibilitatea
de bootstrap pentru marirea acuratetei rezultatelor. Mplus, un program disponibil
pe http://www.statmodel.com, este destinat modelarii cu variabile latente atat
discrecte cat si de tip continuu.
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class analysis use as a research tool in the social and

behaviour sciences. I started with a technical presentation of
the latent class analysis method, limited to what is strictly necessary for the
basic understanding and subsequently, continuing with a practical research
example. Using the Latent Gold sofiware aimed to identify patterns of the
social distance expressed by the whish not to have as neighbours 11 socially
stigmatized person categories as drug addicts, immigrants, Roma people, ex
convicts, etc. The analyzed data have been provided by Soros Foundation
Romania and are part of the Public Opinion Barometer, October 2007. The
initial 11 items set was split up into two subsets, using a special form of
factorial analysis technique with continuous latent components, which have
been later explored using latent classes cluster analysis. For the first
variables subset, a four latent classes model was identified as the best fit and
for the second variables subset, a three latent classes model was identified as
the bets fit. In the intolerant and distant clusters prevail women and people
from rural areas. However, the women are more likely to accept HIV infected
neighbors and the people from rural areas are more tolerant with Roma
people. In the tolerant and tolerant with Roma people, the men prevail. In the
urban areas, the tolerance for HIV infected neighbors is higher. The people
with high educational level are predominant in the cluster HIV-tolerant, but
they are distant in respect to drugs or alcohol addicted people.

Keywords: latent classes, factorial analysis, social distance.

The goal of this paper is to bring solid arguments for the latent
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