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Resumen:

Este articulo fundamenta y defiende el uso del Andlisis de Clases Latentes (LCA) como
herramienta metodolodgica para la investigacién en comunicacion, con especial atencion
a sus ventajas frente a los métodos de clasificacion tradicionales. A partir de una revision
conceptual de los enfoques supervisados y no supervisados, se argumenta que el LCA
ofrece ventajas sustantivas al incorporar incertidumbre en la asignacién de los casos,
modelar la heterogeneidad social desde una perspectiva probabilistica y trabajar con
variables categoricas u ordinales, frecuentes en estudios de comunicacion. Se discuten
ademas los criterios de seleccion del modelo, los indicadores de ajuste y los diagndsticos
de clasificacion. Como ilustracién empirica, se aplica el paquete poLCA en R a datos de
la Encuesta de Percepcion Social de la Ciencia y la Tecnologia en Espafia (FECYT,
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2024), identificando cuatro perfiles latentes de confianza en los cientificos. El trabajo
concluye destacando el potencial del LCA como puente entre teoria y medicion en la
investigacion cuantitativa en comunicacion.
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Abstract:

This article grounds and advocates for the use of Latent Class Analysis (LCA) as a
methodological tool for communication research, with particular attention to its
advantages over traditional classification methods. Drawing on a conceptual review of
supervised and unsupervised approaches, it argues that LCA offers substantive
advantages by incorporating uncertainty in case assignment, modeling social
heterogeneity from a probabilistic perspective, and handling categorical and ordinal
variables commonly found in communication studies. Model selection criteria, goodness-
of-fit indicators, and classification diagnostics are also discussed. As an empirical
illustration, the poLCA package in R is applied to data from the Social Perception of
Science and Technology Survey in Spain (FECYT, 2024), identifying four latent profiles
of trust in scientists. The article concludes by highlighting the potential of LCA as a
bridge between theory and measurement in quantitative communication research.
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1. Introduccion

Clasificar constituye una de las operaciones mas basicas y, al mismo tiempo, mas
trascendentes en la produccion de conocimiento cientifico. Implica organizar y
estructurar la realidad agrupando los elementos de estudio en categorias definidas por
caracteristicas compartidas, ya sean observables o inferidas (Bailey, 2003; Sokal, 1974).
Este proceso requiere establecer criterios explicitos de inclusion y exclusién, que
determinen qué objetos, individuos o fendmenos son considerados equivalentes dentro de
una categoria. Asimismo, dichos criterios operan como definiciones taxonémicas, en la
medida en que delimitan el conjunto minimo de propiedades necesarias para identificar
una entidad o fendémeno como miembro de una clase especifica (Hodgson, 2019).

En las ciencias sociales, la clasificacion cumple una funcion epistemolégica central, ya
que permite identificar uniformidades y patrones predecibles en la diversidad de los
comportamientos humanos y sociales. A través de la categorizacion, el investigador logra
simplificar y ordenar la complejidad del mundo social, transformando la experiencia
empirica en estructuras conceptuales que facilitan la formulaciéon de teorias y la
comprension de las dinamicas colectivas (Turner, 1987).

En este contexto, las categorias sociales funcionan como herramientas analiticas que
agrupan individuos o grupos que comparten atributos comunes, como la nacionalidad, la
edad, el género o la ideologia politica, y permiten describir, comparar e interpretar
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fenomenos sociales. En este sentido, una categoria social puede definirse como un
conjunto de elementos que presentan cierta similitud relevante entre si (Forsyth, 2019).
Por ejemplo, los ciudadanos de Irlanda constituyen la categoria “irlandeses”, que delimita
una identidad nacional.

Sin embargo, cuando las categorias se aplican a individuos, su alcance trasciende lo
meramente descriptivo. Estas categorias pueden adquirir un cardcter performativo y
relacional, ya que aluden a procesos psicolégicos e interpersonales asociados a la
identidad social (Tajfel, 1974). Asi, las personas no solo son clasificadas dentro de un
grupo, sino que también se reconocen y actian en funcién de dicha pertenencia. Un
irlandés, por ejemplo, puede celebrar el Dia de San Patricio como expresion de su
identidad colectiva y de su conexion simbolica con el grupo al que pertenece (Forsyth,
2019).

Dentro de la investigacion en comunicacion, clasificar es una tarea esencial para
comprender como se estructuran, producen y consumen los mensajes mediaticos. Los
investigadores de medios clasifican audiencias, contenidos y practicas comunicativas con
el fin de detectar patrones de comportamiento, segmentar ptblicos y analizar dindmicas
discursivas. Por ejemplo, la clasificacion de audiencias permite identificar grupos de
usuarios con intereses o habitos mediaticos similares (Metag y Schafer, 2018; Napoli,
2011), lo que facilita comprender fenémenos como la polarizacién informativa (Bail,
2021) o la creacion de camaras de eco (Flaxman et al., 2016). En el analisis del contenido,
la clasificacion de mensajes en géneros, marcos o temas contribuye a reconocer las
estrategias narrativas y los sesgos en la produccién informativa (Budak et al., 2016;
Entman, 1993). Asimismo, en el entorno digital contemporaneo, los algoritmos de las
plataformas de comunicacién operan de forma continua como mecanismos automaticos
de clasificacion, agrupando usuarios y contenidos en funcion de sus interacciones y
preferencias (Beer, 2017). Estas formas de clasificacion —humanas o automatizadas—
reflejan, en ultima instancia, modelos de interpretacion social que definen qué
informacion se considera relevante, como se organiza el espacio mediatico y qué
identidades se construyen en él.

Desde un punto de vista cuantitativo, los procedimientos de clasificacion se abordan a
partir de las técnicas de analisis multivariante, una rama de la estadistica que permite
considerar las interrelaciones entre muchas variables de forma simultanea (Bartholomew
et al., 2008). En estadistica, inicialmente se utilizo el término clustering para englobar
esta serie de técnicas, ya que classification se utilizaba para referirse al andlisis
discriminante, un procedimiento mediante el cual se desarrolla una regla de clasificacion
para colocar una observacion multivariada en una clase previamente establecida
(Hartigan, 2015).

Las técnicas que funcionan de esta forma, es decir, conociendo de antemano las categorias
o grupos en los que queremos clasificar nuestras observaciones, se conocen como
métodos supervisados (James etal., 2013, p. 26). En su vertiente predictiva, estos
métodos siguen un proceso general que comienza con el entrenamiento de un modelo a
partir de un conjunto de datos previamente etiquetados. El modelo identifica patrones en
dichos datos y aprende a reconocer las caracteristicas que distinguen cada categoria.
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Posteriormente, aplica ese conocimiento para clasificar nuevas observaciones no
etiquetadas dentro de las categorias predefinidas.

Dentro de esta modalidad encontramos desde los modelos clasicos de regresion lineal y
logistica hasta técnicas mas modernas como support vector machines. En el campo de la
comunicacion, un ejemplo ilustrativo seria el siguiente: un medio digital dispone de un
corpus de articulos etiquetados en secciones tematicas (deportes, politica, tecnologia) y
utiliza esos textos para entrenar un modelo de clasificacién automatica. El modelo analiza
los patrones lingiiisticos caracteristicos de cada seccion y, una vez entrenado, puede
asignar a nuevas noticias no etiquetadas la categoria correspondiente. Asi, un articulo que
contenga referencias a elecciones, partidos politicos o gobierno seria clasificado
automaticamente como perteneciente a la seccién de politica.

En contraposicién a los métodos supervisados se encuentran los métodos no supervisados,
aquellos que no parten de categorias o etiquetas predefinidas, sino que buscan descubrir
estructuras o patrones implicitos en los datos y generar agrupamientos a partir de ellos
(James et al., 2013, p. 26). El objetivo de estos procedimientos es establecer una
clasificacion emergente, basada exclusivamente en la forma en que las observaciones se
relacionan entre si, sin intervencion directa por parte del investigador en la definicion de
las clases. Un ejemplo de aplicacion en el ambito de la comunicacion seria el siguiente:
un medio digital recopila un amplio corpus de articulos sin etiquetas ni secciones
tematicas asignadas. El modelo analiza los textos y detecta similitudes en el uso del
lenguaje, agrupandolos automaticamente en distintos conjuntos. Sin supervision humana,
identifica que ciertos articulos contienen con frecuencia términos como elecciones o
gobierno y los agrupa dentro de un tema latente relacionado con politica.

Dentro de los modelos no supervisados encontramos las técnicas de clustering, cuyo
objetivo es determinar si las observaciones se dividen en grupos relativamente distintos.
Por ejemplo, en un estudio de segmentacion de audiencias podriamos observar
multiples caracteristicas de los publicos, como el codigo postal, los ingresos familiares
y los habitos de consumo mediatico. Podriamos pensar que las audiencias se dividen en
diferentes grupos, como, por ejemplo, los que estan dispuestos a pagar por una plataforma
audiovisual y los que no. Si tuviéramos a nuestra disposiciéon datos sobre suscripciones,
podriamos llevar a cabo un analisis supervisado. Sin embargo, si esta informacién no esta
disponible, podemos intentar agrupar a las audiencias en funcion de cémo se comportan
las variables que si tenemos a nuestra disposicion.

A su vez, las técnicas de clustering pueden dividirse en jerarquicas y no jerarquicas. En
el primer caso, el proceso de agrupacién produce una jerarquia secuencial en la que los
subconjuntos de un nivel se agregan para formar los subconjuntos del siguiente nivel.
Este procedimiento no requiere conocer de antemano el nimero de conglomerados
deseado y permite observar cémo las observaciones se van fusionando en etapas
sucesivas. La representacion grafica mas comun de este proceso es el dendrograma (figura
1), una grafica esquematica que muestra la secuencia completa de fusiones y la distancia
a la que cada elemento se une a otro grupo.
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Por otra parte, los modelos no jerarquicos engloban un conjunto mas diverso de técnicas
que, a diferencia de los anteriores, no imponen una estructura de anidamiento entre los
grupos. Entre ellas, una de las mas utilizadas es el método k-means, que divide un
conjunto de datos en k grupos distintos, previamente especificados y mutuamente
excluyentes, a partir de un criterio de optimizacion (Figura 2). La idea subyacente a esta
técnica es minimizar la variabilidad interna de cada grupo y, al mismo tiempo, maximizar
la diferencia entre grupos (Steinley, 2006). En otras palabras, la particién serd mas
adecuada cuanto menor sea la variacion dentro de cada conglomerado respecto a la media
de su grupo.

Figura 1

Dendrograma del andlisis de conglomerados jerdrquico
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Nota. Fuente: Elaboracion propia a partir de datos simulados.

Figura 2

Distribucion de observaciones agrupadas mediante el algoritmo K-means
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Nota. Fuente: Elaboracion propia a partir de datos simulados.
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Si bien estas técnicas han resultado sumamente utiles para la segmentacion de publicos y
el analisis de patrones mediaticos, presentan limitaciones importantes cuando se pretende
capturar la variabilidad latente que subyace a las respuestas observadas. En particular, los
métodos de clustering tradicionales suponen que cada observacién pertenece a un tinico
grupo de forma determinista, sin estimar la probabilidad de pertenencia a otras categorias.
Frente a esta perspectiva, los modelos probabilisticos de clasificacion, como el LCA,
asignan a cada observacion una probabilidad de pertenencia a las distintas clases que
identifique el modelo. Esta aproximacion resulta especialmente valiosa cuando los limites
entre categorias no son nitidos, como ocurre en la identificacién ideologica, las
percepciones mediaticas o las orientaciones de consumo.

En este contexto, el presente articulo tiene un doble objetivo. Por un lado, ofrecer una
fundamentacién metodoldgica rigurosa del LCA como herramienta de clasificacion para
la investigacién en comunicacion, situandolo en relacién con otros métodos cuantitativos
y discutiendo sus ventajas, limitaciones y criterios de aplicacion. Por otro lado, ilustrar su
uso practico mediante una aplicacion empirica a datos reales, con el fin de que el lector
pueda valorar tanto el procedimiento técnico como su potencial interpretativo en estudios
de audiencias, actitudes y comportamiento mediatico.

2. Propuesta metodologica: Analisis de clases latentes (LCA)
2.1. Fundamentacion y objetivos metodologicos

El LCA fue introducido por Paul Lazarsfeld (1950; 1968) como un modelo matematico
destinado a identificar tipologias no observadas en los datos empiricos. Su proposito
original era comprender mejor las diferencias individuales en actitudes, opiniones y
comportamientos a partir de respuestas observadas en encuestas, en el contexto de los
estudios sociales desarrollados durante la Segunda Guerra Mundial. Este origen historico
es especialmente significativo para los estudios de comunicacion, ya que el LCA surge
dentro del mismo marco intelectual que dio forma a la Mass Communication Research,
corriente en la que Lazarsfeld fue pionero al vincular la teoria social con métodos
estadisticos de analisis de datos.

Posteriormente, el método fue ampliado y formalizado matematicamente por Leo
Goodman (1974), quien estableci6 un marco estadistico para la identificacion y
estimacion de los parametros del modelo. Y, desde entonces, el LCA se ha consolidado
como una técnica estadistica disefiada para detectar grupos latentes dentro de un conjunto
de observaciones categoricas, modelando la heterogeneidad no observable que subyace a
los datos (Nylund-Gibson y Choi, 2018; Weller et al., 2020).

Su fundamento reside en el andlisis de los patrones de covariacién entre multiples
variables manifiestas —u observadas—, a partir de los cuales se infieren las clases o
tipologias subyacentes (Collins y Lanza, 2010; McCutcheon, 1987). En términos simples,
si pensamos en una encuesta, el LCA parte de la idea de que las personas que responden
de forma parecida en varias preguntas probablemente comparten una caracteristica
comun, no medida directamente, que explica las similitudes. De esta forma, el LCA
extiende los principios del clustering tradicional, pero incorporando un marco
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probabilistico que permite estimar la pertenencia de cada individuo a una clase latente,
junto con la incertidumbre asociada a esa asignacion; y ademas, al igual que los modelos
factoriales, asume que ese elemento subyacente es la razon que impulsa las puntuaciones
de los items observables (Kline, 2016).

Desde un punto de vista técnico, el LCA busca encontrar el modelo que mejor representa
los patrones de relacién entre las variables observadas (Nylund-Gibson y Choi, 2018). Y,
en la practica, para el caso de una encuesta, esto significa que el método intenta descubrir
cuantos grupos ocultos existen en los datos, cudntas personas pertenecen
aproximadamente a cada grupo y qué probabilidades tiene cada persona de dar
determinadas respuestas dentro de cada clase (Nylund-Gibson y Choi, 2018). De este
modo, una vez que sabemos a qué clase pertenece una persona, sus respuestas a las
preguntas ya no estan relacionadas entre si, porque cualquier relacion entre ellas se debe
Unicamente a esa caracteristica comun que define su clase.

Segun esta técnica, si dos preguntas de una encuesta —como “confia en la television” y
“confia en la prensa”— suelen tener respuestas parecidas, no es porque una respuesta
cause la otra, sino porque ambas reflejan el mismo rasgo latente —como el nivel general
de confianza en los medios—. Esto se llama independencia local, y es un principio por el
cual las variables observadas son estadisticamente independientes entre si una vez
controlada la clase latente, lo que implica que la covariacion entre los items se explica
enteramente por la variable latente subyacente (Visser y Depaoli, 2022).

El LCA ofrece, por tanto, una via metodol6gica para representar empiricamente diferentes
categorias de constructos teéricos complejos, traduciendo dimensiones abstractas en
configuraciones estadisticas interpretables. De esta manera, se convierte en un puente
entre los modelos de clasificacion conceptuales y la evidencia empirica que los sustenta.

2.2. LCA frente a otros modelos de clasificacion

El LCA se diferencia de los métodos tradicionales de agrupamiento —como el k-means o
los métodos jerarquicos— tanto en su fundamentacién teérica como en su estructura
estadistica. Mientras que los procedimientos clasicos de clustering se basan en la
proximidad geométrica entre observaciones en un espacio de variables, el LCA se apoya
en un modelo probabilistico que asume la existencia de una variable latente categorica
que explica las asociaciones observadas entre los items (Magidson y Vermunt, 2002).

En los métodos tradicionales de agrupamiento, como k-means o k-median, la asignacién
de cada individuo a un grupo es determinista: cada caso pertenece a un unico clister
segun su distancia a un centroide. En cambio, el LCA introduce un enfoque probabilistico
y flexible, permitiendo que cada observacién tenga una probabilidad de pertenecer a
varias clases. De este modo, la clasificacién no se concibe como una etiqueta fija, sino
como una distribucion probabilistica que refleja la posicion relativa del individuo en un
espacio latente de significados o comportamientos (Magidson y Vermunt, 2002).

Por otra parte, los métodos jerarquicos ofrecen una representacion ttil de las relaciones
entre los casos mediante dendrogramas, pero carecen de una base probabilistica formal
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que permita evaluar la calidad del modelo o realizar inferencias sobre la estructura
subyacente. El LCA, en cambio, permite comparar modelos con distinto nimero de clases
mediante criterios de informacién (AIC, BIC) y ofrece estimaciones de incertidumbre
asociadas a cada asignacion (Nylund et al., 2007).

Otra diferencia sustantiva reside en la naturaleza de las variables admitidas. Mientras que
k-means y sus variantes operan con datos métricos o de intervalo, el LCA esta
especialmente disefiado para variables categéricas u ordinales, lo que lo hace
particularmente adecuado para analizar datos de encuestas o cuestionarios con escalas
tipo Likert, muy comunes en investigacion en comunicacion (Oberski, 2016).

2.3. Interpretacion del modelo y discusion metodoldgica

Antes de realizar el LCA, los investigadores deben seleccionar el estimador, es decir, el
procedimiento estadistico mediante el cual se obtendran las estimaciones de los
parametros del modelo. En la mayoria de los paquetes estadisticos, este estimador viene
predefinido; en el caso del paquete poLCA de R (Linzer y Lewis, 2011), el método
utilizado es el de Maxima Verosimilitud (Maximum Likelihood, ML). Este procedimiento
estima los parametros del modelo —tales como las probabilidades de pertenencia a cada
clase latente y las probabilidades condicionales de respuesta para cada item dentro de
cada clase— maximizando la funcién de verosimilitud, es decir, buscando el conjunto de
valores que hace que la probabilidad de observar los datos empiricos sea la mas alta
posible dado el modelo especificado. Concretamente, poLCA implementa este proceso
mediante algoritmos iterativos de Expectation—-Maximization (EM) y Newton—Raphson,
que garantizan la convergencia hacia un 6ptimo local de la verosimilitud. Este estimador
es ampliamente aceptado en la literatura especializada por su robustez y eficiencia en
muestras moderadas a grandes (Linzer y Lewis, 2011). En otras palabras, el programa
ajusta repetidamente los valores del modelo hasta encontrar aquellos que hacen que las
respuestas observadas sean las mas coherentes con la estructura de clases propuesta.

El paquete poL.CA se ha convertido en una de las implementaciones mas utilizadas para
aplicar LCA a datos de encuesta con variables politdmicas. Sus aplicaciones tipicas
incluyen el analisis de encuestas de opinidn, el estudio de estilos de vida y eleccion del
consumidor, y otros fendémenos sociales y comportamentales. En el campo de la
comunicacion y areas afines, el LCA se ha empleado para identificar tipologias de
usuarios en redes sociales en funcién de su comportamiento politico (Philipps et al.,
2025), para segmentar publicos segtin sus repertorios de btisqueda de informacién durante
la pandemia de COVID-19 (Johansson et al., 2024), o para caracterizar distintos perfiles
de audiencia en comunicacién de riesgo y salud (Piltch-Loeb et al., 2024). Estos
antecedentes ilustran el potencial del método para capturar heterogeneidad latente en
poblaciones con comportamientos mediaticos y actitudinales complejos.

Una vez seleccionado el estimador, el procedimiento estandar del LCA consiste en
ejecutar una serie de modelos, empezando por uno de una sola clase y afiadiendo
progresivamente mas clases —dos, tres, cuatro, etc.—, comparando cada modelo con el
anterior. Se continda hasta identificar el modelo que ofrece el mejor equilibrio entre ajuste
estadistico y sentido teorico, ya que agregar mas clases no siempre mejora la calidad del
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modelo. En la practica, la eleccion del nimero de clases se basa en varios criterios
estadisticos y de interpretabilidad. Entre los indices de ajuste mas usados estan el Criterio
de Informacion Bayesiano (BIC), considerado el mas confiable (Nylund-Gibson y Choi,
2018; Weller et al., 2020), y otros como el Akaike Information Criterion (AIC), donde
valores mas bajos indican mejor ajuste. No obstante, aunque los indicadores estadisticos
son utiles, el modelo seleccionado debe tener coherencia tedrica (Nylund et al., 2007).

Ademas de evaluar el ajuste global del modelo, es necesario examinar los diagnésticos
de clasificacion, ya que aportan informacion sobre la precision con la que se asigna a los
individuos a las clases latentes Uno de los indicadores mas utilizados es la probabilidad
posterior promedio, que refleja el grado en que el modelo predice correctamente la
pertenencia a las clases, que idealmente deberia estar por encima de 0,80. Otro indicador
es la entropia, que evaltia cuan claramente el modelo distingue las clases, y que no deberia
ser inferior a 0,60. Asimismo, se recomienda observar el tamafo de las clases, evitando
que sean demasiado pequefias, aunque esta regla es flexible siempre que el modelo tenga
sentido conceptual (Weller et al., 2020).

La interpretacion substantiva del modelo, por tanto, requiere combinar los resultados
estadisticos con el marco teorico de la investigacion. Los nombres o etiquetas asignadas
a las clases no emergen del modelo de manera automatica, sino que son construcciones
interpretativas que reflejan el significado conceptual de los patrones hallados (Magidson
y Vermunt, 2002). Esta etapa es crucial para garantizar que la solucion estadistica tenga
coherencia tedrica y relevancia analitica dentro del campo de estudio.

2.4. Limitaciones de LCA

El LCA, pese a sus ventajas, presenta un conjunto de limitaciones que el investigador
debe considerar antes de su aplicacion. En primer lugar, requiere un tamafio muestral
mayor que los métodos de clustering tradicionales, y su complejidad computacional
aumenta de forma significativa conforme se incrementa el nimero de clases o de items
incluidos en el modelo. En segundo lugar, la solucién obtenida puede corresponder a un
maximo local de la funcién de verosimilitud en lugar del maximo global, por lo que se
recomienda ejecutar el modelo multiples veces con distintos valores iniciales aleatorios
para garantizar la estabilidad de los resultados (Linzer y Lewis, 2011). En tercer lugar, la
interpretacion y denominacion de las clases no emerge automaticamente del modelo, sino
que depende del juicio tedrico del investigador, lo que puede introducir un grado de
subjetividad en la fase de rotulacién (Brusco et al., 2017). Finalmente, el principio de
independencia local —que asume que las variables observadas son estadisticamente
independientes entre si una vez controlada la clase latente— puede ser violado en la
practica, lo que requiere diagndstico y, en su caso, ajustes en la especificacion del modelo
(Visser y Depaoli, 2022).

3. Aplicacién practica de un analisis de clases latentes

Con el fin de ilustrar la aplicabilidad del LCA, presentamos un ejemplo empirico
utilizando el lenguaje estadistico R y el paquete poLCA (Linzer y Lewis, 2011). Este
entorno ofrece una implementacion flexible y de libre acceso que permite ajustar modelos
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de clases latentes sobre datos categdricos, visualizar resultados y comparar diferentes
soluciones de clasificacion.

Para este caso practico hemos utilizado datos reales de la Encuesta de Percepcién Social
de la Ciencia y la Tecnologia en Espafia (EPSCYT), elaborada por la Fundacién Espafiola
para la Ciencia y la Tecnologia (FECYT). Esta encuesta, de caracter bienal, constituye
uno de los instrumentos mas consolidados para el estudio de las actitudes ciudadanas
hacia la ciencia en el contexto espafiol, y en su edicion de 2024 conté con un total de
4.521 personas entrevistadas (FECYT, 2024). En nuestro ejercicio hemos trabajado con
la dltima edicion disponible, correspondiente al afio 2024, con el propoésito de explorar
como se estructura la confianza en los cientificos. Para ello, nos centramos en el bloque
tematico dedicado a dicha confianza, que incluye una bateria de items evaluados en una
escala de cinco puntos, desde "totalmente en desacuerdo” a "totalmente de acuerdo". Tras
seleccionar los casos con respuesta completa en todos los items del bloque, la muestra
analitica empleada en el LCA fue de 1168 participantes. El conjunto de items
seleccionados aborda distintas dimensiones de la confianza en los cientificos, que
desglosamos en la Tabla 1.

Tabla 1

Items que miden la confianza en los cientificos

ftems Descripciéon
Competencia | Los/as cientificos/as son expertos/as en su campo.
Rigor Los/as cientificos/as trabajan de acuerdo a reglas y
8 procedimientos estandar.
. Los/as cientificos/as investigan por el interés
Altruismo .
comun.
.| Los/as cientificos/as informan a la ciudadania sobre
Transparencia . o
los resultados relevantes de su investigacion.
C e g Los/as cientificos/as tienen suficientemente en
Participacion . . . C s
cuenta a la ciudadania en su investigacion.

Nota. Elaboracién propia a partir de datos de FECYT (2024).

Con el fin de evaluar la adecuacion de este conjunto de indicadores para su utilizacién
como un constructo coherente, examinamos la consistencia interna mediante el
coeficiente alfa de Cronbach, que alcanzé un valor de 0,74. Este nivel se considera
indicativo de una fiabilidad aceptable para fines de investigacién social aplicada, lo que
respalda la interpretacién del conjunto como una escala unidimensional de confianza en
los cientificos y, por tanto, su idoneidad para el analisis posterior a través de modelos de
clases latentes.

Mientras que el coeficiente alfa de Cronbach permite comprobar que los items
seleccionados funcionan como indicadores de un mismo constructo subyacente, el LCA
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posibilita identificar cémo se estructura dicho constructo dentro de la poblacion,
revelando los patrones heterogéneos de confianza en los cientificos y los perfiles latentes
asociados. Con este propdsito, estimamos modelos con un nimero de clases que oscila
entre dos y siete, con el fin de determinar la solucién éptima en términos estadisticos y
sustantivos.

Comparando los valores del BIC de cada modelo, encontramos que el mas bajo aparece
con cuatro clases. Por esta razon, concluimos que este modelo logra el mejor equilibrio
entre ajuste y parsimonia. A partir de cinco clases, el BIC vuelve a aumentar, lo que
sugiere sobreajuste. En términos simples, el BIC evalda qué tan bien se ajusta el modelo
a los datos, pero penaliza la complejidad; es decir, castiga los modelos que introducen
demasiados parametros o clases innecesarias. Cuanto mas bajo es el valor del BIC, mejor
es el equilibrio entre ajuste y simplicidad (Figura 3).

Ademas del BIC, los indicadores de clasificaciéon muestran un modelo de 4 clases bien
definido y distribuido: la clase 1 concentra el 52.1% de los casos, la clase 2 el 18.1%, la
clase 3 el 18.5% y la clase 4 el 11.4%. La probabilidad posterior maxima de pertenencia
alcanza un valor global de 0,864, lo que indica que los individuos estan asignados a su
clase con un alto grado de certeza. A nivel de clase, esta medida también resulta
consistente: clase 1 = 0,879; clase 2 = 0,806; clase 3 = 0,884; clase 4 = 0,856, lo que
refleja una separacién suficiente entre clases. Por otra parte, la entropia es de 0,749, lo
que confirma una calidad de clasificacién global alta.

Figura 3

Valores de BIC segun el nimero de clases
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Nota. Fuente: Elaboracion propia

Una vez definidas las cuatro clases, procedemos a interpretar su significado a partir de
los patrones de respuesta caracteristicos de cada una (Figura 3). La interpretacion de las
clases no se basa inicamente en los porcentajes de pertenencia, sino en la configuracion
relativa de las probabilidades de respuesta en los distintos items, lo que permite
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comprender como se combinan las dimensiones de la confianza en los cientificos en cada
perfil ciudadano:

Clase 1 - confiados (50.83 % de la muestra): poseen una confianza alta y
generalizada. Las personas de esta clase muestran niveles altos de acuerdo
(categorias 4 y 5) en todos los items. No obstante, confian mas en los elementos
técnicos (competentes, rigurosos, altruistas) que en los de apertura a la
ciudadania (transparentes, participacion ciudadana).

Clase 2 — pragmaticos (18.07 % de la muestra): poseen una confianza moderada
y selectiva, con bajo reconocimiento en las dimensiones mas cercanas a la labor
participativa con la ciudadania. Este grupo muestra acuerdo alto en la
competencia y, en menor medida, en el rigor de los cientificos, pero ofrece
respuestas mas criticas en transparencia, altruismo y apertura al cambio. Se
puede interpretar como un perfil de confianza pragmatica, que valora la
capacidad técnica, pero desconfia de las motivaciones o la apertura del sistema
cientifico.

Clase 3 - entusiastas (18.49 % de la muestra): muestran una confianza muy alta,
con acuerdos casi unanimes en todos los items, con proporciones superiores al
70-80 % de respuestas “totalmente de acuerdo”. Es el grupo de confianza
entusiasta y plena, que no solo valora la competencia cientifica, sino también la
transparencia y el altruismo de la comunidad cientifica.

Clase 4 - escépticos (11.4 % de la muestra): muestran una desconfianza
generalizada. Las mayores probabilidades de respuesta estan en las categorias 1,
2 y 3, especialmente para los items relacionados con “interés comun” y “tener en
cuenta a la ciudadania”. Este grupo percibe a los expertos como poco
transparentes y receptivos, y cuestiona tanto su legitimidad como su cercania
con la sociedad. Se trata de una minoria critica que expresa baja confianza
institucional y epistemologica, situandose en el extremo escéptico del continuo.

En este punto, ya tenemos clasificadas a las observaciones de nuestra muestra en cuatro
clases latentes, donde cada una de las cuales refleja distintos perfiles de confianza en los
cientificos. Una opcién para profundizar el analisis consiste en examinar qué factores
sociodemograficos o actitudinales se asocian con la pertenencia a cada clase. Por ejemplo,
podemos analizar si variables como la ideologia politica o el nivel educativo influyen en
la probabilidad de formar parte de un perfil u otro.

Para ilustrar esta posibilidad, ampliamos el modelo de clases latentes incorporando la
variable de ideologia politica como covariable explicativa. En este tipo de modelos, la
ideologia no modifica directamente las respuestas a los items, sino que afecta la
probabilidad de pertenecer a cada clase latente. De este modo, el modelo estima cémo
cambia la composicion de las clases a lo largo del eje ideologico; es decir, si las personas
de izquierda, centro o derecha presentan distintas probabilidades de ubicarse en cada
perfil de confianza.
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Figura 4

Proporcion de cada respuesta dentro de cada item y clase.
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Con el objetivo de analizar de manera mas clara como varia la pertenencia a cada clase
latente en funcion de la ideologia politica, estimamos las probabilidades predichas de
pertenencia a cada perfil a lo largo del eje ideol6gico, evaluado a partir de una escala
entre 1y 10. A partir de los coeficientes del modelo de clases latentes con la ideologia
politica como covariable, calculamos para cada valor de ideologia la probabilidad
estimada de que un individuo pertenezca a una de las cuatro clases identificadas —que
hemos identificado como “escépticos”, “pragmaticos”, “confiados” y “entusiastas”—. Lo
que hace el modelo en este caso es transformar los coeficientes estadisticos en
probabilidades comprensibles —que, en cada valor de ideologia, suman siempre 1—, lo
que nos permite ver como cambiaria la composicién de los perfiles en personas
hipotéticas situadas en distintos puntos del espectro ideologico.

Una forma clara de ver coémo cambia la composicion de los perfiles de confianza en la
ciencia conforme se avanza desde las posiciones mas de izquierda (1) hasta las mas de
derecha (10) puede verse en la Figura 5. Se observa que los “escépticos” (linea roja)
incrementan su probabilidad de pertenencia conforme aumenta la autoubicacion
ideologica hacia la derecha, lo que sugiere que las personas mas conservadoras tienden a
concentrarse en esta clase. En contraste, los “confiados” (linea azul) presentan la
tendencia opuesta: su probabilidad disminuye progresivamente entre los individuos mas
de derecha, siendo la clase predominante entre los sectores ideolégicamente mas de
izquierda. Por su parte, los “pragmaticos” (linea amarilla) y los “entusiastas” (linea verde)
mantienen perfiles relativamente estables, aunque con leves variaciones: los primeros
muestran una ligera caida hacia los extremos de derecha, mientras que los segundos
tienden a incrementarse levemente conforme la ideologia se desplaza hacia posiciones
mas conservadoras. En conjunto, estos resultados indican que la orientacion ideologica
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incide de forma diferenciada en la pertenencia a los distintos tipos de actitudes latentes
identificados por el modelo.

Figura 5

Ideologia como predictor de clase latente

2

— w

[T — Aot
2 — Escépticos
B o | et Pragmaticos
0 s [ I TP

& o7 T Confiados
; < | -=- Entusiastas
£ o

m

@ 92 _

S [s]

5

c o

@ (]

=

@

o < _|

@ O

=]

g o |

il o

o | T | | |

Ideologia: lzquierda (1) a Derecha (10)

Nota. Fuente: Elaboracién propia

Otra posible via de andlisis consiste en analizar cémo se comportan los grupos latentes
cuando la covariable introducida en el modelo es el nivel educativo. Este enfoque permite
observar si las probabilidades de pertenencia a cada clase varian segun el grado de
educacién formal alcanzado, lo que ofreceria una perspectiva complementaria sobre la
estructura latente identificada.

Figura 6

Nivel de estudios como predictor de la clase latente
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En la Figura 6 observamos como el nivel educativo actia como covariable en la
prediccién de la pertenencia a las clases latentes. A medida que aumenta el nivel
educativo, la probabilidad de pertenecer al grupo de los escépticos (linea roja) disminuye
de forma constante, lo que sugiere que las personas con menor formacion tienden a
concentrarse en esta clase. En cambio, la probabilidad de integrar el grupo de los
Confiados (linea azul) crece de manera sostenida conforme se incrementa el nivel
educativo, indicando una asociaciéon positiva entre educacién y confianza en las
instituciones o en los objetos de analisis considerados. Por su parte, los pragmaticos (linea
amarilla) muestran una tendencia ligeramente descendente, mientras que los Entusiastas
(linea verde) presentan un leve aumento a lo largo del eje educativo. En conjunto, estos
resultados sugieren que el nivel educativo introduce diferencias significativas en la
composicién de los grupos latentes, reforzando la idea de que la educacién constituye un
factor relevante en la formacion de actitudes y percepciones diferenciadas dentro de la
poblacién analizada.

4. Conclusiones

El ejercicio metodoldgico desarrollado a lo largo de este trabajo permite extraer varias
conclusiones de orden tanto técnico como epistemoldgico. En primer lugar, el LCA
demuestra ser una herramienta especialmente valiosa para la investigacion en
comunicacion cuando los fenémenos de interés se expresan mediante constructos
abstractos y dimensiones no observables de forma directa. Frente a los métodos de
clustering tradicionales, el LCA incorpora una légica probabilistica que reconoce la
ambigiiedad y la variabilidad inherentes al comportamiento humano. En lugar de imponer
categorias rigidas, el modelo permite que las clases emerjan de los propios datos,
estimando para cada individuo una probabilidad de pertenencia y reflejando asi la
incertidumbre natural que acompafia las actitudes sociales.

Desde una perspectiva mas amplia, el empleo de modelos de clases latentes invita a
reconsiderar el modo en que la investigacion en comunicacion aborda la diversidad social.
Al construir las clases sobre la base de variables latentes previamente definidas y
validadas, el modelo no solo segmenta poblaciones, sino que también traduce
dimensiones conceptuales en configuraciones empiricas interpretables. En este sentido,
el LCA no reemplaza la reflexién teorica, sino que obliga al investigador a pensar con
precision qué constructos subyacen a los indicadores observados y viceversa, como elegir
indicadores capaces de capturar elementos no observables.

Mas alla del caso empirico presentado, el LCA tiene un amplio potencial de aplicacién
en distintos ambitos de la investigacion en comunicacion. En el estudio de audiencias,
puede emplearse para identificar perfiles de consumo mediatico, patrones de exposicion
informativa selectiva o tipologias de usuarios digitales (Metag y Schéfer, 2018; Napoli,
2011). En el analisis de encuestas sobre actitudes hacia los medios, la desinformacion o
la confianza institucional, el método permite capturar heterogeneidad latente que los
analisis de regresién convencionales no detectan (Weller et al., 2020). Asimismo, en
investigaciones sobre comunicacion politica, salud o ciencia, el LCA ha demostrado ser
util para construir tipologias de publicos con distintos niveles de implicacion,
escepticismo o receptividad (Nylund-Gibson y Choi, 2018). En todos estos contextos, la
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técnica ofrece una alternativa rigurosa y tedricamente fundamentada a los métodos de
clustering tradicionales, especialmente cuando los datos provienen de escalas Likert o
variables categdricas, y cuando el investigador sospecha que la poblacion estudiada no es
homogénea.
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