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Resumen

Objetivos. El análisis de clases latentes (LCA) es una técnica de especial relevancia en el campo 
del consumo de drogas, donde gran parte de las variables son categóricas. La metodología en la 
que se basa el LCA permite identifi car tipologías de uso de sustancias en lugar de focalizar de 
manera exclusiva en patrones patológicos, por lo que se pueden detectar otros problemas de 
consumo. Este estudio se propone revisar los fundamentos del LCA y ofrecer un ejemplo de 
aplicación en el campo de las adicciones.
Método. Para la ejemplifi cación del LCA se recurrió a datos de un estudio sobre hábitos de con-
sumo relacionados con el tabaco en mayores de 18 años de España (N = 2.002) realizado por el 
Centro de Investigaciones Sociológicas. De 513 personas que informaron ser fumadoras, 498 com-
pletaron datos suficientes para ser incluidas en el LCA, 55,2 % varones y 44,8 % mujeres 
(M = 41,71 años; DT = 13,75). El análisis se basó en las siguientes variables: cantidad de cigarri-
llos fumados por día, intención de dejar de fumar, auto-percepción como fumador y frecuencia 
de fumar de los padres cuando era niño.
Resultados. Para evaluar el ajuste del modelo estimado por LCA se recurrió primordialmente a 
los criterios de información (BIC, AIC y AIC3). Resultados preliminares mostraron a los modelos 
de 2 y 4 clases como los más verosímiles. Tras un bootstrapping condicional se eligió el modelo 
de 4 clases latentes. Las clases reconocidas fueron: “fumadores notables” = compuesta por el 
27,91 % de la muestra, “fumadores leves” = 26,21 %, “fumadores moderados” = 23,75 %, y “fuma-
dores graves” = 22,13 %.
Conclusiones. Se discuten los resultados y la utilidad del LCA para detectar patrones de consumo 
de sustancias.
© 2010 Elsevier España, S.L. y SET. Todos los derechos reservados.
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Abstract

Aims. Latent class analysis (LCA) is a technique especially relevant in the drug fi eld, where 
much of the variables are categorical. The methodology on which the LCA is based allows 
identifying typologies of use of substances instead of to focus of exclusive way in pathological 
patterns, so it can detect other consumer problems. The objectives of this study are to review 
the basics of LCA and to provide an application example in area of addictions.
Method. Data of a study conducted by the Center of Sociological Research on consumer habits 
associated to tobacco in adults over 18 years old from Spain (N = 2002) were used for the 
exemplifi cation of LCA. Of 513 people who reported being smokers, 498 completed suffi cient 
data to be included in the LCA, 55.2 % men and 44.8 % women (M = 41.71 years old, SD = 13.75). 
The analysis was based on the following variables: number of cigarettes smoked per day, 
intention to quit, self-perception of smoking and smoking frequency of parents as a child.
Results. In order to evaluate the fi t of the model estimated by LCA were considered mainly the 
information criteria (BIC, AIC and AIC3). Preliminary results showed the models 2 and 4 classes 
as the most plausible. After bootstrapping conditional the model of 4 latent classes was chosen. 
The classes recognized were: “smoking remarkable” = 27.91 % of the sample, “light 
smokers” = 26.21 %, “moderate smokers” = 23.75 %, and “serious smokers” = 22.13 %.
Conclusions. The results and usefulness of LCA to detect patterns of substance use are 
discussed.
© 2010 Elsevier España, S.L. and SET. All rights reserved.

Introducción

En numerosas ocasiones se manifi esta la necesidad de clasi-
fi car a individuos u otros objetos según algún constructo que 
no se puede medir directamente, por lo cual se recurre a 
indicadores del mismo. En ese sentido, el análisis de clases 
latentes (LCA), basado en un modelo probabilístico, es una 
herramienta útil cuando se tienen variables manifi estas no-
minales, ordinales, continuas o conteos; se utiliza cada vez 
con mayor frecuencia en la clasifi cación de trastornos con-
ductuales y psiquiátricos 1,2 y cobra particular relevancia en 
el campo del abuso de sustancias, donde gran parte de las 
variables son categóricas 3.

El hecho de desarrollar tipologías de uso de sustancias, en 
lugar de focalizarse de manera exclusiva en patrones proble-
máticos, permite detectar problemas menores de consumo 
de sustancias que no logran ser identifi cados con los criterios 
de dependencia y medidas unidimensionales 4,5, los cuales 
han mostrado notables defi ciencias. DiFranza y Ursprung 6 re-
visaron 37 estudios con el objetivo de revisar los criterios de 
clasifi cación de dependencia al tabaco, y observaron una ca-
rencia de evidencia de validez predictiva de los criterios 
diagnósticos, como también ausencia de medidas de validez 
y fi abilidad de los instrumentos ofi ciales, los cuales excluyen 
los fumadores no cotidianos al valorar la dependencia. Por 
ello, es necesario recurrir a otras metodologías para identifi -
car patrones de uso de sustancias. Por ejemplo, el análisis de 
cluster ha permitido identifi car tipologías de fumadores ado-
lescentes canadienses situacionales y ubicuos, superando esa 
tipología a las reglas típicas de frecuencia y cantidad para 
defi nir el estatus de fumador 7.

A diferencia de otros modelos estadísticos empleados para 
obtener tipologías de usuarios, el LCA se distingue por incor-

porar variables discretas no observadas para explicar la re-
lación entre variables observadas (manifi estas o indicadoras), 
sin basarse en los supuestos tradicionales del modelado (dis-
tribución normal, relaciones lineales y homogeneidad de 
varianzas). Es un método estadístico que permite encontrar 
subtipos de casos relacionados a partir de las variables ob-
servadas, las cuales se utilizan para estimar los parámetros 
del modelo. Como señala Goodman 8 las clases se forman en 
función de una variable latente categórica que genera una 
división en clases latentes exhaustivas y mutuamente exclu-
yentes, y en cada clase latente las variables observadas son 
estadísticamente independientes.

En el contexto de la dependencia al tabaco, el LCA ha 
permitido identifi car diferentes gradientes de intensidad en 
una muestra de jóvenes adultos estadounidenses 9. A partir 
de la clásica puntuación del test de Fagëstrom, el 66 % de 
los participantes de la muestra presentaba un nivel muy 
bajo de dependencia, el 17 % bajo, el 9 % moderado y el 9 % 
nivel alto. Por otra parte, a través del LCA se identifi có una 
clase no dependiente (50 %), otra clase con una cantidad 
moderada de características de dependencia (31 %) y, fi nal-
mente, una clase intensamente afectada (19 %). Si bien la 
clasifi cación por ambos métodos fue bastante congruente, 
el LCA identificó un porcentaje mayor de fumadores con 
problemas graves de dependencia en relación con lo que 
sugieren los criterios convencionales.

El hecho de disponer de mejores herramientas para iden-
tifi car los patrones de uso y abuso de sustancias tiene impli-
caciones también en el campo preventivo y de intervención 
terapéutica. De hecho, ha permitido identifi car subtipos de 
fumadores alemanes categorizados en la fase de precon-
templación según el modelo transteórico de Prochaska y Ve-
licer 10, tomando como variables indicadoras los pros y 
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contras de no fumar y la autoeficacia para dejar de fu-
mar 11.

A partir de considerar la relevancia del LCA para abordar 
la clasifi cación de los trastornos adictivos, este trabajo se 
propuso, por una parte, revisar aspectos teóricos del LCA, y 
por otra valorar su aplicación a través del estudio de la con-
ducta de fumadores de cigarrillos mayores de 18 años de 
España, en función de 5 variables indicadoras: cantidad de 
cigarrillos, intención de dejar de fumar, auto-percepción 
como fumador y frecuencia de fumar del padre y de la ma-
dre cuando era niño.

Características del análisis de clases latentes

El LCA se basa en el concepto de probabilidad y recurre a los 
datos observados para estimar los parámetros del modelo: 
la probabilidad de cada clase latente, cuya suma debe ser 
igual a 1 (tamaño); y las probabilidades de respuesta condi-
cional, lo cual representa la probabilidad de una respuesta 
particular en una variable observada condicionada por la 
pertenencia a una clase latente determinada.

Como señalan Vermunt y Magidson 12 el modelo de cluster 
de clases latentes para variables observadas mixtas se pue-
de expresar como:

 K J

f(yi|u) = S pk Π fk(yij|ujk) k = 1 j = 1

Donde yi  representa las respuestas de un sujeto u objeto en 
un conjunto de variables observadas, K es el número de cla-
ses, pk  indica la probabilidad de pertenecer a una clase la-
tente k (tamaño de la clase k), J indica el número total de 
indicadores y j un indicador particular, y fk(yij|ujk) implica la 
función de distribución univariante de cada uno de los ele-
mentos yij de yi, condicionada por el conjunto de variables 
indicadoras j de la clase k. Es decir, que la función de den-
sidad de un conjunto de respuestas de un sujeto en un con-
junto de variables observadas es igual a la suma de la 
probabilidad de pertenecer a cada una de las clases por el 
producto de la función de densidad de cada indicador condi-
cionado por la clase.

Estimación de parámetros en análisis de clases 
latentes

Los parámetros del modelo de clases latentes se estiman por 
el método de máxima verosimilitud (ML), es decir, que la 
solución consiste en valores de parámetros que maximizan la 
función de probabilidad y su logaritmo natural 13. La verosi-
militud de un modelo se defi ne como la probabilidad de que 
cada conjunto de datos haya sido generado por el modelo; es 
la formulación del modelo a través de la distribución conjun-
ta de los datos y se expresa de la siguiente forma:

 n

Ln(u) = Π f(yi|u) i = 1

Donde yi representa un conjunto de datos particular, n es el 
número de casos u y comprende los parámetros del modelo. 
Dado que Ln(u) (o simplemente L) siempre es un valor muy 

pequeño, se utiliza el logaritmo (log L o LL), ya que es una 
función monótona creciente y no afecta el orden de las me-
diciones. Así, el producto pasa a ser una suma:

 n

log Ln(u) = Σ log f(yi|u) i = 1

Debido a que esa función es siempre negativa y pequeña, 
generalmente se utiliza menos dos veces el logaritmo de 
verosimilitud (—2LL), que varía entre [0, ∞); los valores que 
tienden al infi nito indican que el modelo no genera el con-
junto de datos, y valores más cercanos a cero señalan que el 
modelo genera los datos, es decir, que el error es mínimo 14.

Para aproximarse a los estimadores máximos verosímiles 
de los parámetros del modelo se recurre al algoritmo de 
maximización de la esperanza (EM), o al algoritmo 
de Newton-Raphson. Ambos algoritmos son iterativos; el al-
goritmo más utilizado en este caso es EM, que comienza con 
valores iniciales arbitrarios de parámetros y continúa con 
una serie de pasos de estimación y reestimación de paráme-
tros hasta que se logra un criterio determinado, esto es, 
cuando la diferencia entre las estimaciones es más pequeña 
que cierto criterio, por lo cual se converge a un máximo de 
una función de verosimilitud 15. Su mayor uso se debe a que 
presenta notable robustez con respecto a los valores inicia-
les y es relativamente fácil para programar 16.

Lo ideal es que el algoritmo de estimación converja en un 
máximo global, pero en ocasiones converge en un máximo 
local, que es la mejor solución, pero en un espacio de pará-
metros determinado, no un máximo global. Los máximos 
locales se relacionan con la complejidad del modelo, siendo 
más comunes a medida que se incrementa el número de 
clases latentes 13. Para evitar soluciones de máximos locales 
se debe correr el algoritmo de estimación varias veces con 
distintos valores iniciales, y si se obtienen soluciones dife-
rentes se debe examinar la distribución de cada una de las 
soluciones y considerar como mejor la que es más frecuente 
o la que presenta mejor ajuste (mayor probabilidad). Otra 
manera de evitar máximos locales es simplifi car el modelo, 
lo cual reduce el número de parámetros que se estiman 15.

Otro aspecto relacionado con la estimación de los pará-
metros es la identifi cación del modelo, es decir, si existe 
sufi ciente información en la tabla de contingencia de datos 
observados para estimar los parámetros del modelo pro-
puesto 16. Un modelo identifi cado es aquel que presenta sólo 
una solución mejor; en cambio, si el modelo es no identifi -
cado existe más de una. Una de las causas de no identifi ca-
bilidad es especificar un modelo con numerosas clases 
latentes, debido a que para cada nueva clase latente se de-
ben estimar más parámetros, y el número máximo de pará-
metros estimables está limitado por los grados de libertad 
disponibles. Otras causas posibles son muestras pequeñas y 
tablas de contingencia muy dispersas 17. Una forma para eva-
luar la identifi cabilidad es correr el algoritmo de estimación 
varias veces con valores iniciales distintos, y si las solucio-
nes son semejantes es indicio de que el modelo es identifi -
cado 16. Además, se puede evaluar la matriz hessiana (matriz 
de derivadas de segundo orden de todos los parámetros), 
que en los casos donde el modelo es no identifi cado resulta 
ser de rango incompleto 18.
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Selección del modelo y criterios de bondad 
de ajuste

Como señalan Linzer y Lewis 19 una de las ventajas del LCA es 
la variedad de herramientas disponibles para evaluar el ajus-
te del modelo y determinar el número apropiado de clases 
latentes. Los modelos con más parámetros proveen un mejor 
ajuste a los datos, mientras que los modelos con menos cla-
ses tienden a tener un peor ajuste, por lo que el objetivo es 
encontrar el modelo más parsimonioso que tenga un ajuste 
aceptable a los datos observados 16. Lo habitual es comparar 
las frecuencias predichas por el modelo y las observadas a 
partir de los datos, si resultan similares el modelo se conside-
ra aceptable, lo contrario ocurre si se observan diferencias.

Las dos medidas más comunes para evaluar el ajuste en el 
análisis de tablas de contingencia son el estadístico x 2 de 
Pearson y la razón de verosimilitud (L 2):

  
(obs — esp)2

x2 = Σ 
esp y 

  
obs

L2 = 2 Σ obs log 
esp y 

⎛ ⎞
⎝ ⎠

y representa un patrón de respuestas. Ambos estadísticos 
tienen distribución chi-cuadrado asintótica, lo cual signifi ca 
que esa distribución es una buena aproximación cuando el 
número de observaciones en cada celda es sufi cientemente 
grande, y si el valor obtenido es menor que un valor crítico 
determinado (usualmente 0,05) se considera que el modelo 
no ofrece un buen ajuste a los datos. L 2 tiene la ventaja de 
permitir comparar modelos anidados; si la diferencia de los 
modelos en L 2 resulta signifi cativa implica que es necesario 
un modelo más complejo para lograr un ajuste adecuado, lo 
opuesto sucede si la diferencia es no signifi cativa 15,16.

Sin embargo, generalmente los modelos de clases laten-
tes comprenden tablas de contingencia de gran tamaño, con 
celdas dispersas, por lo que los estadísticos anteriores no se 
pueden aproximar con la distribución chi-cuadrado, por lo 
cual resulta útil analizar medidas comparativas de bondad 
de ajuste. En este sentido, las medidas más utilizadas son 
los criterios de información bayesiana (BIC) y de Akaike 
(AIC), que evitan algunas de las limitaciones de los estadís-
ticos anteriores, penalizando por el número de parámetros 
del modelo a estimar (AIC, BIC) y el tamaño de la muestra 
(BIC), siendo preferidos en situaciones en que tales valores 
son elevados 16. Los criterios de información se basan en log 

L y se expresan como:

BIClog L = —2 log L + (log N) npar
AIClog L = —2 log L + 2 npar
AIC3log L = —2 log L + 3 npar

Valores menores en los criterios de información son indi-
cativos de un mejor ajuste. Si bien en algunos estudios el 
AIC3 ha mostrado un mejor desempeño 20,21, no existe “un” 
criterio mejor para todos los modelos; debe recordarse que 
el objetivo es obtener el modelo que presente un ajuste 
adecuado y que sea el más parsimonioso.

Además, para comparar modelos con distinto número de 
clases latentes se ha propuesto 22 una medida de bootstrap-

ping condicional en función de la diferencia en el valor log 

L. A partir de considerar como verdadero un modelo B con 

k + 1 clases latentes (menos restringido), se evalúa la dife-
rencia en el ajuste entre dicho modelo B y un modelo A con 

k clases (más restringido), y si la diferencia resulta signifi ca-
tiva se rechaza el modelo A; en cambio, si la diferencia no 
es signifi cativa se rechaza el modelo B a favor del modelo A, 
ya que es más parsimonioso.

Otra manera de comparar modelos es considerar el error 
de clasifi cación; para comprenderlo revisaremos primero 
cómo se realiza la asignación de los casos a las clases laten-
tes. Esta clasifi cación se basa en la probabilidad posterior 
de pertenencia a una clase latente k dado un patrón de res-
puestas determinado yi, que recurriendo al teorema de Ba-
yes se expresa como:

 P (yi|k)pk
P (k|yi) =  

SK
k=1 P (yi|k)pk

Después de tal cálculo, se procede a clasifi car a los casos 
que presentan un patrón de respuestas determinado en la 
clase latente con mayor probabilidad posterior 23, lo cual se 
conoce con el nombre de asignación modal. También se pue-
de considerar un valor crítico para la clasificación, por 
ejemplo, clasifi car sólo los casos que presentan una proba-
bilidad de pertenencia a una clase determinada mayor a 
0,75. Esto último se relaciona con el error de clasifi cación, 
es decir, cómo de apropiadamente son asignados los casos 
con cierto valor de respuesta a una clase latente determina-
da. Como señalan Vermunt y Magidson 18 el error de clasifi ca-
ción se basa en la asignación modal para cada vector de 
respuestas y en las frecuencias de dichos vectores, conside-
rando el tamaño de la muestra; su expresión es:

 SI
t=1 wi

 [1 — max P (k|yi)]
E =  

 N

Donde wi agrupa patrones de respuesta idénticos se utiliza 
como un recuento de frecuencias. Valores de error de clasi-
fi cación más cercanos a cero son indicadores de una mejor 
clasifi cación.

Extensiones del análisis de clases latentes

El modelo de clases latentes expuesto anteriormente es sus-
ceptible de numerosas modifi caciones. Las más habituales, 
como señala McCutcheon 16, son: a) restricción de los pará-
metros a valores determinados, por ejemplo, indicar que la 
probabilidad sea igual a un valor específi co para una clase 
latente determinada; y b) restricción de igualdad de varia-
bles indicadoras, lo que implica que dos o más variables in-
dicadoras tengan índices de error idénticos con respecto a 
cada clase latente, reduciendo de esta manera el número 
de parámetros a estimar.

Por otra parte, la inclusión de covariables es un añadido 
para la predicción de la pertenencia a una clase latente de-
terminada, por lo que el modelo general presentado inicial-
mente resulta en:

 K J

f (yi|zi, u) = S pk|zi Π fk(yij|ujk)
 k=1 j=1
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Donde zi denota los valores de las covariables. Es importan-
te tener en cuenta que se está realizando un conjunto adi-
cional de supuestos de independencia, lo que implica que 
las variables indicadoras se asumen independientes de las 
covariables dada la clase latente. Otra manera de incluir 
covariables es considerar que tienen efectos directos sobre 
las variables indicadoras, lo que permite relajar el supuesto 
acerca de la infl uencia de las covariables sobre las indicado-
ras sólo a través de variables latentes 12,24.

Otra modifi cación del modelo de clases latentes presenta-
do en un comienzo implica la fl exibilización del supuesto de 
independencia de las variables indicadoras al interior de 
cada clase latente, es decir, permitir dependencia local. In-
cluir en un modelo dependencia local, tal como mencionan 
Vermunt y Magidson 12, previene de terminar con soluciones 
de muchas clases latentes (aunque existe el riesgo de que se 
oculten clases relevantes) y puede generar una mejor clasi-
fi cación, dado que plantear que dos variables son localmen-
te dependientes es equivalente a señalar que contienen 
cierta información superpuesta, por lo que no se debería 
utilizar para determinar la probabilidad de pertenencia a 
una clase determinada.

Análisis de clases latentes 
y otros métodos estadísticos

El LCA es semejante en cuanto a objetivos al análisis de 
cluster, en el que se pretende encontrar grupos o tipos de 
casos en función de los datos observados, de manera tal 
que el grado de similitud sea máximo dentro de los grupos, 
y mínimo entre los grupos. Una diferencia notable es que el 
LCA se basa en un modelo probabilístico y se asume que los 
datos se generan a partir de una mezcla de distribuciones 
de probabilidad subyacente. En el análisis de cluster la 
asignación de los sujetos u objetos a las clases se realiza 
basándose en medidas de distancia; además, la infl uencia 
de un sujeto sobre una clase es de 0 o 1, por lo que el resul-
tado es incorrecto si la clasifi cación es errónea. En cambio, 
como se señaló antes, en el LCA los sujetos son asignados a 
las clases en función de la probabilidad de pertenencia pos-
terior 25. El análisis de cluster se limita a variables de tipo 
cuantitativas intervalores, por lo que el LCA ofrece consi-
derables benefi cios, ya que extensiones del modelo tradi-
cional incorporan variables indicadoras de distintos niveles 
de medición.

Otra ventaja del LCA es que la elección del número de 
clases es menos arbitraria, ya que cuenta con varias medi-
das que permiten evaluar el ajuste de los modelos. Además, 
en el LCA no se necesita estandarizar las variables, a dife-
rencia del análisis de cluster, donde se estandarizan las va-
riables con el fi n de homogeneizar varianzas y evitar obtener 
cluster dominados por las variables con varianza muy gran-
de, aunque la estandarización no resuelve el problema aso-
ciado con las diferencias de escala, ya que las clases son 
desconocidas y no es posible desarrollar una estandarización 
al interior de los cluster 25.

Por último, cabe señalar que las covariables son tratadas 
de manera diferente en ambos análisis. Es habitual que des-
pués de realizar un análisis de cluster se lleven a cabo estu-
dios posteriores para evaluar las diferencias entre las clases 
resultantes con respecto a una o más covariables. Por el con-

trario, como se mencionó antes, el modelo de clases laten-
tes se puede extender para incorporar covariables, lo que 
permite desarrollar de manera simultánea la clasifi cación y 
descripción de la clase, aunque esto no siempre ocurre, ya 
sea debido a limitaciones impuestas por el tamaño de la 
muestra ya sea porque se prefi ere obtener el modelo más 
simple y efectuar a posteriori las comparaciones de interés.

Por otra parte, se han señalado similitudes metodológicas 
entre el LCA y el análisis factorial 17. Ambos son útiles para la 
reducción de datos y se refi eren a constructos no observados 
que se infi eren a partir de los datos. Además, determinar el 
número de clases latentes es semejante a determinar el nú-
mero de factores; en ambos casos a medida que el  número 
de clases o factores aumenta, el ajuste del modelo es mejor, 
pero el objetivo es hallar un equilibrio entre el ajuste a 
los datos y el número de clases o factores requerido.

Uebersax 17 también señala relaciones entre LCA y el aná-
lisis de rasgo latente, ambos considerados como variaciones 
del análisis de estructuras latentes, aunque en el primero la 
variable latente que determina la estructura de los datos es 
nominal, mientras que en el segundo la variable es conti-
nua. En ambos las variables indicadoras, en principio, se 
asumen independientes, condicionales a los valores de la 
variable latente.

Aplicación del análisis de clases latentes: 
tipología de fumadores

Método

Muestra

Los datos se obtuvieron de un estudio sobre hábitos relacio-
nados con el tabaco realizado a nivel nacional por el Centro 
de Investigaciones Sociológicas, dependiente del Ministerio 
de la Presidencia en convenio con el Ministerio de Sanidad y 
Consumo de España durante el mes de febrero de 2008 26. En 
dicho estudio participaron 2.002 personas mayores de 
18 años. En primer lugar se seleccionaron de manera aleato-
ria teléfonos-hogares entre los registrados en la guía telefó-
nica correspondientes a estratos defi nidos a partir del cruce 
de 17 comunidades autónomas y la cantidad de habitantes 
dividido en 7 categorías. Luego se seleccionó a una persona 
residente en el hogar mediante cuotas de sexo y edad.

Instrumento

Los datos sobre hábitos relacionados con el tabaco se ob-
tuvieron a través de cuestionarios que se aplicaron vía en-
trevista telefónica personal. En particular, aquí se recupera 
información sobre variables señaladas como relevantes en 
la literatura sobre consumo de cigarrillos 27-29, las cuales son:

1.  Cantidad de cigarrillos. “Aproximadamente, y por térmi-
no medio, ¿cuántos cigarrillos fuma usted al día?” La 
cantidad de cigarrillos se categorizó de la siguiente ma-
nera: 1 = 1 a 7; 2 = 8 a 12; 3 = 13 a 20; 4 = 21 o más.

2.  Intención de dejar de fumar. “¿Ha intentado usted dejar 
de fumar alguna vez?” 1 = sí, más de una vez; 2 = sí, una 
vez; 3 = no, nunca.

3.  Auto-percepción como fumador. “Le gusta a usted ser 
fumador/fumadora (3), lo lamenta (1), o le da igual 
(2)?”.
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4.  Frecuencia de fumar del padre cuando era niño. “Cuan-
do usted era niño/niña, ¿su padre fumaba?” 1 = no; 2 = sí, 
alguna vez, ocasionalmente; 3 = sí, habitualmente.

5.  Frecuencia de fumar de la madre cuando era niño. 
“Cuando usted era niño niña, ¿su madre fumaba?” 1 = no; 
2 = sí, alguna vez, ocasionalmente; 3 = sí, habitual-
mente.

Procedimiento

Para el análisis del modelo de clases latentes se utilizó el 
software Latent Gold 4.0 30(1). Se desarrollaron modelos de 
1 a 6 clases latentes. Se evaluó el valor de L2 y se compara-
ron los modelos en las medidas que tienen en cuenta tanto 
la bondad del ajuste como la parsimonia: BIC, AIC y AIC3 
(basándose en LL).

Resultados

La muestra inicial estaba compuesta por 2.002 personas, de 
las cuales 513 (25,62 %) informaron fumar actualmente. Dos 
personas no especifi caron la cantidad de cigarrillos consu-
midos, por lo que no se incluyeron en el análisis. Además, 
las preguntas sobre auto-percepción y frecuencia de fumar 
de los padres comprendían opciones de respuestas “No sabe 
(o no recuerda)” y “No contesta”. Los individuos que seña-
laron tales opciones fueron excluidos del análisis. Finalmen-
te, los fumadores actuales resultaron ser 498; 55,2 % varones 
y 44,8 % mujeres, con una edad promedio de 41,71 años 
(DT = 13,75).

A partir del AIC y AIC3 se observó que el modelo de 4 clases 
latentes fue el que mejor se ajustaba a los datos 
(AIC = 4.830,59; AIC3 = 4.859,59) y según el BIC el mejor 
modelo fue el de 2 clases (BIC = 4.930,49). Además, se consi-
deró el error de clasifi cación, en el modelo de 4 clases fue 
del 22,56 %, mientras que en el de 2 clases sólo 5,91 % (ta-
bla 1). Para evaluar cuánto mejoraba el ajuste del modelo 
de 4 clases en relación con el modelo de 2 clases se recurrió 
al bootstrapping condicional, que el programa calcula en 
función de la diferencia en LL, exactamente es —2 la dife-
rencia de LL, que resultó en un valor de 52,32. El valor p 
asociado con el incremento en clases fue menor a 0,05, lo 
cual signifi ca que el modelo de 4 clases ofrece una mejora 

signifi cativa sobre el modelo de 2 clases. Teniendo en cuenta 
estos resultados se eligió el modelo de 4 clases latentes. El 
software Latent Gold permite inspeccionar fácilmente el su-
puesto de independencia local a través de los residuos biva-
riados; valores mayores a 1 indican que el modelo no logra 
explicar la asociación entre dos indicadores 24. En este senti-
do, el modelo de 4 clases no presentó dependencia local.

Además, el software utilizado permite valorar los efectos 
asociados a cada una de las variables indicadoras a través 
del estadístico Wald, el cual se evalúa bajo la hipótesis nula 
de que los efectos asociados con cada indicador son nulos. 
Se considera un valor p = 0,05, por lo que un valor 
p < 0,05 signifi ca que conocer la respuesta a ese indicador 
contribuye a discriminar entre las clases. Todos los indica-
dores resultaron ser signifi cativos para diferenciar las clases 
(tabla 2).

El tamaño de las clases fue: clase 1 = 27,91 % de la mues-
tra; clase 2 = 26,21 %; clase 3 = 23,75 %; y clase 4 = 22,13 %. 
Posteriormente, se analizaron las probabilidades de respues-
ta en las variables indicadoras en cada clase latente. La cla-
se 1 comprendió personas caracterizadas por consumir entre 
13 y 20 cigarrillos por día (probabilidad [P] = 0,53), haber 
intentado dejar de fumar en más de una ocasión con una 
probabilidad considerable (P = 0,60) y tener una auto-per-
cepción como fumadores altamente negativa (P = 0,91); se-
ñalan que, cuando eran niños, sus padres fumaban 
habitualmente (P = 0,67), a diferencia de sus madres, quie-
nes eran en su mayoría no fumadoras (P = 0,84); esta clase se 
denominó “fumadores notables”. La clase 2 mostró consumir 
principalmente entre 1 y 7 cigarrillos por día (P = 0,75), con 

Tabla 1 Índices de bondad de ajuste

 LL BIC (LL) AIC (LL) AIC3 (LL) L2 p Error de clasifi cación

1-Cluster —2.434,12 4.936,57 4.890,25 4.901,25 329,84 0,23 0
2-Cluster —2.412,45 4.930,49 4.858,91 4.875,91 286,50 0,78 0,0591
3-Cluster —2.397,57 4.937,98 4.841,14 4.864,14 256,73 0,97 0,1587
4-Cluster —2.386,29 4.952,70 4.830,59 4.859,59 234,18 1 0,2256
5-Cluster —2.383,54 4.984,45 4.837,08 4.872,08 228,67 1 0,2619
6-Cluster —2.379,99 5.014,61 4.841,98 4.882,98 221,57 1 0,2748

AIC: criterio de información de Akaike; BIC: criterio de información bayesiana.

Tabla 2 Efectos de los indicadores

 Wald Valor de p

Cantidad de cigarrillos 23,72 2,9e-5
Intención de dejar de fumar 23,60 3,0e-5
Auto-percepción como fumador 21,02     0,0001
Frecuencia de fumar del padre  9,42 0,024
Frecuencia de fumar de la madre 13,26      0,0041

(1)En el ambiente del software R una de las librerías más comple-
tas para el LCA es poLCA, desarrollada por Linzer y Lewis 31, la 
cual permite estimar modelos de clases latentes para variables 
indicadoras con cualquier número de resultados posibles. Sin 

embargo, a la fecha, las variables ordinales son tratadas como 
nominales, por lo que se prefi rió utilizar Latent Gold. Haughton, 
Legrand y Woolford 32 ofrecen una excelente revisión de tres pro-
gramas para LCA: Latent Gold, poLCA y MCLUST.
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mayor probabilidad de no haber intentado dejar de fumar 
(P = 0,48), señalando con mayor probabilidad que le da igual 
ser fumador (P = 0,59), con padres fumadores y no fumado-
res en semejante proporción (P = 0,53 y 0,46; respectiva-
mente) y madres fundamentalmente no fumadoras (P = 0,93); 
a esta clase se le asignó el nombre de “fumadores leves”. En 
la clase 3 las personas informaron consumir de 8 a 12 o de 
13 a 20 cigarrillos por día (P = 0,34 y 0,43; respectivamente), 
con intención media de dejar de fumar (sí, P = 0,52; no, 
P = 0,48), manifestando que le da igual ser fumador 
(P = 0,59), con alta probabilidad de que el padre haya sido 
fumador habitual (P = 0,98) y en menor proporción la madre 
(P = 0,35); esta clase se denominó “fumadores moderados”. 
Por último, la clase 4 presentó mayor probabilidad de consu-
mir de 13 a 20 cigarrillos por día o más (P = 0,56 y 0,29, res-
pectivamente), sin intención de dejar de fumar (P = 0,61) y 
percibiéndose de manera positiva como fumador (P = 0,59), 
con mayor probabilidad de que sus padres fuesen fumadores 
habituales (P = 0,53), pero madres principalmente no fuma-
doras (P = 0,85); esta clase se denominó “fumadores gra-
ves”. En la tabla 3 se muestra el tamaño de las clases y la 
probabilidad de cada nivel de las variables indicadoras. La-
tent Gold presenta en un gráfi co la probabilidad de cada va-
riable indicadora según la clase, y en el caso de variables 
ordinales muestra la media re-escalada en el rango 0-1, cal-
culada en función del valor mínimo, máximo y el rango de 
toda la población (para cada indicador) (fi g. 1).

Discusión

El LCA es una herramienta útil para categorizar sujetos u 
objetos cuando se tienen variables manifi estas nominales, 

ordinales, continuas o conteos. Está basado en un modelo 
probabilístico y brinda mejores posibilidades de análisis que 
otras herramientas estadísticas.

El método de estimación que se utiliza es el de máxima 
verosimilitud, siendo el algoritmo de maximización de la es-
peranza el más utilizado. Para evaluar el ajuste de un mo-
delo se consideran los estadísticos basados en chi-cuadrado, 
x 2 de Pearson y la razón de verosimilitud L 2, y se recurre 
primordialmente a los criterios de información BIC, AIC y 
AIC3, basados en LL. Otro aspecto que permite evaluar un 
modelo es el error de clasifi cación, el cual informa en qué 
medida son asignados los casos con determinado valor de 
respuestas a una clase latente determinada. Además, se 
puede obtener el tamaño de cada clase latente.

Los programas de análisis estadístico habituales (SPSS, 
Statistica, Stata, entre otros) no tienen incorporados pa-
quetes para desarrollar el LCA. Se han desarrollado varios 
programas específi cos, entre los que se cuentan programas 
comerciales (Latent Gold y Mplus) que brindan al usuario 
una interfaz de fácil manejo, y programas de acceso libre, 
ya sea en forma de librería (poLCA, MClust, e1017 y gllm en 
R; PROC LCA y PROC LTA en SAS) o individuales (LEM y 
 MMLSA, entre otros) (para una exposición más amplia véase 
Uebersax 17).

El LCA ha sido utilizado en distintas ciencias: educación 33, 
psicología 34, medicina 35, economía 36, demografía 37 y ciencias 
políticas 38. En el campo del uso de sustancias ha mostrado 
ser una herramienta muy útil para identifi car patrones de 
consumo. En particular, en el ejemplo analizado, el LCA per-
mitió obtener un modelo de 4 clases de fumadores de ciga-
rrillos a partir de variables observadas tales como la 
cantidad de cigarrillos que se fuma por día, la intención de 

Tabla 3 Probabilidad de las clases y probabilidad de respuestas del modelo de 4 clases de fumadores

Probabilidad de respuesta

 Clase 1 Notable Clase 2 Leve Clase 3 Moderado Clase 4 Grave

Probabilidad de la clase 0,2791 0,2621 0,2375 0,2213
Cantidad de cigarrillos
 1 a 7 0,08 0,75 0,16 0,02
 8 a 12 0,26 0,21 0,34 0,13
 13 a 20 0,53 0,04 0,43 0,56
 21 a 80 0,13 0 0,07 0,29
Intención de dejar de fumar
 Sí, más de una vez 0,57 0,29 0,36 0,18
 Sí, una vez 0,22 0,24 0,24 0,21
 No, nunca 0,21 0,48 0,4 0,61
Auto-percepción como fumador
 Lamenta serlo 0,91 0,12 0,11 0,02
 Le da igual 0,09 0,59 0,59 0,38
 Le gusta serlo 0 0,29 0,3 0,59
Padre fumador
 No 0,24 0,46 0,01 0,37
 Sí, alguna vez 0,09 0,1 0,02 0,1
 Sí, habitualmente 0,67 0,44 0,98 0,53
Madre fumadora
 No 0,84 0,93 0,59 0,85
 Sí, alguna vez 0,04 0,03 0,06 0,04
 Sí, habitualmente 0,12 0,04 0,35 0,11
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dejar de fumar, la auto-percepción como fumador y los an-
tecedentes parentales de fumadores. De esta manera, se ha 
logrado obtener una imagen más precisa del consumo de 
tabaco, superando así los criterios clásicos focalizados en 
patrones problemáticos. Sin embargo, si bien se utilizaron 
variables indicadoras relevantes para caracterizar la con-
ducta de consumo de tabaco disponibles en la base de datos 
empleada, es probable que la comprensión de nuevas varia-
bles permita obtener modelos con mejor ajuste y más parsi-
moniosos.

Numerosas extensiones se han presentado a partir del mo-
delo clásico del LCA, entre las que se encuentran la incorpo-
ración de variables exógenas que actúan como covariables, 
las restricciones sobre los parámetros, y el permitir asocia-
ción entre variables indicadoras al interior de una clase la-
tente, alterando así el supuesto clásico de independencia 
local. En relación con este último punto, recientemente 
Henry y Muthén 39 propusieron el LCA multinivel, aplicándolo 
a un estudio de fumadoras norteamericanas. Como señalan 
los autores si las muestras son seleccionadas de manera 
aleatoria de la población, el LCA con efectos fi jos es ade-
cuado; sin embargo, si se emplea otro método de muestreo, 
comprendiendo por ejemplo distintas comunidades dentro 
de un país, un modelo multinivel posiblemente ofrezca una 
tipología más precisa. Retomando el ejemplo analizado en 
este trabajo, y considerando que se presentó uno de los mo-
delos más simples de LCA, queda pendiente revisar modelos 
que consideren alguna/s de las extensiones del modelo de 
clases latentes, como por ejemplo, la incorporación de co-
variables y la valoración de modelos multinivel.

Más allá de las limitaciones señaladas, el poder disponer 
de mejores herramientas estadísticas para identifi car patro-
nes de uso y abuso de sustancias repercute no sólo directa-
mente a nivel descriptivo, sino también en las medidas 
preventivas y terapéuticas que generalmente se desarrollan 
en función de categorías de consumidores.

Si bien los desarrollos iniciales del LCA datan de la década 
de los sesenta, en los últimos 20 años se han producido los 
mayores avances, progreso facilitado por el adelanto de la 
tecnología. Actualmente se cuenta con muy buenas herra-
mientas comerciales, como Latent Gold y Mplus; sin embar-
go, los paquetes para el ambiente de R, el cual se basa en 
un lenguaje de programación, son muy prometedores, sobre 
todo considerando que R cuenta con una comunidad de de-
sarrolladores abierta y numerosas fuentes de información.

Confl icto de intereses

Las autoras declaran que no existe confl icto de intereses.
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