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Abstract

En el presente trabajo se realiza una revision de los fundamentos y
principales procedimientos del analisis factorial exploratorio, un método
esencial para la construccion, adaptacion y validacion de tests psicologicos.
El articulo se presenta considerando las principales decisiones estratégicas
que debe tomar el investigador durante la implementacion del método. Se
discuten ademas las distintas opciones conceptuales y metodologicas que se
plantean en cada fase de la aplicacion del Analisis Factorial Exploratorio.
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Exploratory Factor Analysis: Conceptual and Methodological Basis.
The present work reviews the foundations and principal procedures of
exploratory factor analysis conceived as an essential method for the
construction, adjustment and validation of psychological tests. The article,
first, considers the principal strategic decisions that researcher’s must make
during the implementation of this methodology. Additionally, this work
presents discussions regarding different conceptual and methodological
considerations that exploratory factor analysis presents in each phase of
methodology’s application.
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1. Introduccién

En términos generales, el analisis factorial
exploratorio (AFE) es el nombre genérico con que se
designa a un conjunto de métodos estadisticos
multivariados de interdependencia cuyo propoésito
principal es el de identificar una estructura de factores
subyacentes a un conjunto amplio de datos. El término
AFE puede hacer referencia tanto a un conjunto de
técnicas estadisticas como a un método unico de
interdependencia (Khan, 2006), que se emplea con el
objeto de reducir un gran numero de indicadores
operativos en un numero inferior de variables
conceptuales (Blalock, 1966). Si bien constituye una
técnica ampliamente utilizada en ciencias sociales,
posee especial relevancia en el campo de la psicometria.
En efecto, el paso decisivo para verificar la estructura
interna de cualquier escala, asi como para seleccionar y
otorgar significado tedrico a un conjunto inicial de
items de un test es el AFE (Martinez Arias, 1995). Este
método multivariado permite agrupar las variables
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(items, por ejemplo) que se correlacionan fuertemente
entre si, y cuyas correlaciones con las variables de otros
agrupamientos (factores) son menores. Aunque las
variables utilizadas generalmente son continuas,
también es posible utilizar este método en variables
dicotomicas (Khan, 2006).

Segiin Kline (2000), mediante el AFE Ia
variabilidad de las puntuaciones de un conjunto de
variables es explicada por un numero mas reducido de
dimensiones o factores. De este modo, por ejemplo, una
gran cantidad de items de tests puede reducirse a un
nimero pequeflo de factores o dimensiones (aptitud
verbal, extraversion, por ejemplo) que confieran un
significado tedrico a la medicion. Cada uno de estos
factores agrupa a los items intecorrelacionados que son,
al mismo tiempo, relativamente independientes de los
restantes conjuntos (factores) de items.

Como otras técnicas estadisticas, el AFE se inicia
con los trabajos de Galton (1889) quien propuso el
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concepto de rasgo latente para explicar por qué un
conjunto de variables se encontraban relacionadas.
Segiin este autor, el hecho de que dos variables se
encuentran relacionadas entre si proviene del hecho que
ambas variables poseen algo en comun y algo que las
diferencia. De esta manera, la varianza total de una
variable se debe a factores que comparte con las otras
variables (comunalidad) y a factores especificos de la
variable (especificidad). A partir de esta idea se sostiene
la logica del AFE, vale decir, si un conjunto de
variables se encuentran correlacionadas entre si, estas
relaciones reciprocas se deben a que poseen un factor o
rasgo latente en comun, y ademas, dicho factor explica
en parte la varianza de las variables o indicadores
medidos  (Blalock, 1966). Teniendo esto en
consideracion, Galton (1889) afirmé que debia
desarrollarse una técnica que permitiera descubrir estos
factores o variables latentes subyacentes.

También podria atribuirse a Pearson (1901) el
desarrollo de los principios basicos del AFE, ya que
desarroll6 el coeficiente de correlacion y bosquejo los
principios en que se basa el andlisis factorial de ejes
principales. Sin embargo existe un consenso general en
considerar a Spearman (1904) como el creador del
AFE. Este psicologo britanico emple6 el AFE con el fin
de estudiar las correlaciones entre diferentes pruebas de
habilidades, las cuales se presuponia que reflejaban un
factor subyacente de inteligencia. Los estudios de
Spearman fueron formalizados en la teoria bifactorial
de la inteligencia segin la cual se postulaba la
existencia de un factor general de inteligencia
(comunalidad de las pruebas), que se encontraba
conectado de manera parcial con otras habilidades
mentales especificas (figura 1).

Figura 1. Teoria Bifactorial de la Inteligencia de Spearman
(Adaptado de Cohen y Swerdlik, 2006).

A partir de la década del "30 el AFE es retomado
por Thurstone (1947) quien consolida las bases
metodoldgicas y propone una reformulacion del mismo.

Segiin la teoria de Thurstone, las actividades de las
personas dependen de un cierto nimero atributos o
factores que intervienen en diferente combinacion y que
pueden ser determinados objetivamente mediante el uso
del AFE. Los trabajos empiricos de Thurstone
condujeron al descubrimiento de un conjunto de
factores implicados en el campo de las aptitudes y la
personalidad.

Con el correr de los afios numerosos autores en
diferentes paises retomaron la tarea de desarrollar la
técnica del AFE. Entre ellos cabe destacar los trabajos
de Stephenson, Vermon y Eysenck en Inglaterra;
Kelley, Hottelling, Cattell y Horn en Norteamérica;
Meili en Alemania y Rimoldi en Argentina (Yela,
1996). No obstante, mas alla de los desarrollos y
reformulaciones la logica del AFE continta siendo la
misma, en efecto, se considera la existencia de una serie
de variables subyacentes inobservables, pero medibles a
partir del uso de multiples indicadores observables. De
esta manera, quizas el principal valor de este método
resida en que permite reemplazar un gran nimero de
indicadores de escaso significado tedrico, por un
nimero menor de variables conceptualmente
significativas (Blalock, 1966).

2. Supuestos del andlisis factorial

Antes de emprender un AFE debe verificarse el
cumplimiento de una serie de supuestos estadisticos
exigentes, cuya violacion puede conducir a resultados
equivocos. Especificamente, Martinez Arias (1999)
sefiala que antes de realizar un AFE deben evaluarse
tres supuestos principales: la normalidad, linealidad y
multicolinealidad de las puntuaciones. Sumado a ello
los resultados del AFE y de los analisis estadisticos
destinados a evaluar los supuestos anteriormente
mencionados, pueden verse distorsionados por la
existencia de casos con puntuaciones marginales
(outliers uni y multivariados), por ello se recomienda en
primer lugar llevar a cabo un andlisis de exploracion
inicial de los datos con el objeto de detectar la
existencia de casos atipicos o con valores extremos.

Los casos atipicos son aquellos que presentan
valores extremos en una variable o en una combinacion
de variables, lo que los hace diferir del comportamiento
del resto de la muestra (Uriel y Aldas, 2005). Aunque
no todos los casos atipicos son necesariamente
problematicos, pueden convertirse en observaciones que
distorsionen los resultados. Para visualizar el impacto
que pueden generar los casos atipicos o marginales en
el AFE, simplemente debe considerarse que este
método parte de una matriz de correlaciones entre
variables, y que dichas correlaciones se estiman en base
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a la media o promedio de los valores de dichas
variables. Como sefiala Pagano (1998) la media es un
estadistico sensible a los valores extremos, es decir que
un valor lejano de la tendencia central provoca grandes
desplazamientos en la media. Por consiguiente, si la
media se ve distorsionada también seran afectadas las
correlaciones entre las variables, y por ende, el AFE.

Existen diferentes métodos para detectar casos
atipicos o extremos univariados, uno de los mas
utilizados consiste en calcular las puntuaciones tipicas
de cada variable y considerar como potenciales casos
atipicos aquellos que presenten puntajes Z fuera del
rango *3 (Tabachnick y Fidell, 2001). Una
aproximacion alternativa puede ser la inspeccion visual
de los graficos de caja y bigotes (box plots), los cuales
presentan los valores atipicos como puntos aislados en
los extremos de los bigotes. Dado que aun trabajando
con datos univariados se pueden generar combinaciones
atipicas multivariadas, se recomienda utilizar el
procedimiento de distancia Mahalanobis (D?) para la
busqueda de casos atipicos multivariados. Mediante
este procedimiento es posible detectar los casos atipicos
multivariados designando como tales a aquellos casos
que superen el umbral de significacion de p< .001(Uriel
y Aldas, 2005).

Una vez que se ha examinado la existencia de casos
atipicos, generalmente se procede a verificar el supuesto
de normalidad de las variables. Si bien el procedimiento
estadistico habitualmente utilizado para evaluar Ia
normalidad de una distribucion es el uso de pruebas de
contrastes de bondad de ajuste, como los estadisticos
Shapiro-Wilk y Kolmorogov-Smirnof, tal como sefiala
Pérez (2004) dichos estadisticos resultan demasiado
sensibles a pequefias desviaciones de la normalidad
cuando se trabaja con muestras de gran tamafio. Por
ello, no resulta recomendable utilizar los estadisticos de
contraste como Unico método de evaluacion de la
normalidad. Un método alternativo consiste en estimar
los indices de asimetria y curtosis, considerando que los
valores dentro del umbral 1,5 indican variaciones
leves de la normal y en consecuencia resultan
adecuados para realizar el AFE (George y Mallery,
2001). Otra aproximacion alternativa es el analisis
visual de los graficos q-q plot, los cuales proporcionan
un linealizacion de la distribucion normal y permiten
determinar si los datos recabados se ajustan
razonablemente a una distribucion normal.

El supuesto de linealidad de las relaciones resulta
fundamental en el AFE, ya que los wvalores del
coeficiente de correlacion soélo pueden interpretarse
cuando el patron de relaciones entre las variables es
lineal (Batista Foguet y Gallart, 2000). De hecho, en el

caso de existir desviaciones del patron lineal se reduce
significativamente la magnitud de los coeficientes de
correlacion.  Este supuesto puede ser evaluado
examinando visualmente los diagramas matriciales de
dispersion. Si se observa que los puntos se organizan a
lo largo de una linea recta, puede mantenerse el
supuesto de linealidad de las relaciones (Hair,
Anderson, Tatham y Black, 1999). Para una evaluacion
estadistica de este supuesto puede realizarse una
Estimacion Curvilinea (Curve Estimation) por medio de
analisis de regresion multiple. Esta técnica fue
introducida en la psicologia por Cohen (1978), y
consiste en evaluar la naturaleza de la relacion entre las
variables adicionando potencias (lineales, cuadraticas o
clibicas) a la ecuacion de regresion y observando si
dichas potencias mejoran significativamente la
prediccion o no. En caso de no obtener resultados
significativos utilizando funciones lineales y si
obtenerlos utilizando funciones cuadraticas, se puede
concluir que no existe una relacion lineal entre las
variables.

Finalmente, se recomienda realizar un diagnostico
de multicolinealidad entre las variables o items con el
objeto de identificar correlaciones elevadas o
redundantes. Aunque la técnica de AFE exige
intercorrelacion entre las variables, si estas son
superiores o iguales a .90 es probable que se debilite el
analisis y se obtenga una solucion factorial poco estable
(Martinez ~ Arias,  1999). Para  evaluar la
multicolinealidad simplemente puede observarse la
matriz de correlacion atendiendo a la existencia de
valores iguales o superiores a .90. Un analisis mas
preciso de la colinealidad puede realizarse mediante los
indices de tolerancia y su reciproco, la inflacion de la
varianza (VIF). Dichas medidas indican el grado en que
cada variable se encuentra explicada por las otras
variables. Valores pequefios de tolerancia (inferiores a
.10) y elevados de VIF (superiores a 10) denotan una
alta colinealidad.

Ademas del cumplimiento de los supuestos
estadisticos requeridos por el AFE, existen algunas
exigencias adicionales de gran importancia para este
analisis. Dado que el AFE se basa en la matriz de
intercorrelaciones y no se utiliza como prueba de
hipotesis estadistica, es esencial que la muestra sea de
gran tamafio para asegurar un menor error de muestreo.
De hecho si se trabaja con muestras pequefias aumenta
la probabilidad de que las correlaciones varien de una
muestra a otra, se obtengan factores inestables y los
resultados sean engafiosos (Blalock, 1966). El analisis
factorial debe conducirse empleando muestras grandes,
de aproximadamente 300 participantes, para obtener
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resultados utiles y relativamente estables (Tabachnick y
Fidell, 2001). Se deberia contar idealmente con 10
participantes por variable (item en el caso de tests), y
como minimo con cinco por item (Nunnally y
Bernstein, 1995). Sumado a ello, cuando se trata de
muestras muy grandes se recomienda conducir un
andlisis factorial diferenciado para cada sexo (Kline,
2000).

Luego de administrar el test a la muestra de
investigacion, y antes de emprender el analisis factorial
debe determinarse si los items estan suficientemente
interrelacionados para que este método pueda aplicarse
provechosamente (Comrey, 1973). Existen algunas
pruebas estadisticas que pueden emplearse con esa
finalidad, y las mas utilizadas son el test de esfericidad
de Bartlett y la medida de adecuacion muestral de
Kaiser-Mayer-Olikin (KMO). El test de esfericidad de
Bartlett permite evaluar la hipotesis nula que afirma que
las variables no estan correlacionadas, para lo cual
compara la matriz de intercorrelacion de los datos
recabados con una matriz de identidad en la que todos
los términos de la diagonal son unidades y los demas
términos son ceros. Si los resultados obtenidos de dicha
comparacion resultan significativos a un nivel p< .05,
se rechaza la hipdtesis nula y se considera que las
variables estan los suficientemente intercorrelacionadas
para realizar el AFE (Everitt y Wykes, 2001). Dado que
esta prueba puede mostrar resultados significativos a
pesar de no existir correlaciones considerables entre las
variables, se recomienda la utilizacion adicional de la
medida KMO. Este indice es un promedio de los
términos de la diagonal de la matriz de correlacion de
anti-imagen, la cual contiene los valores negativos de
los coeficientes de correlacion parcial de las variables.
La logica del indice KMO es que si las variables
comparten factores comunes, los coeficientes de
correlacion parcial deben ser pequefios y por ende los
valores de la diagonal de la matriz deben ser elevados,
es decir, si es elevada la proporcion de coeficientes
grandes en la matriz existe mayor interrelacion entre las
variables (Sierra Bravo, 1981). El KMO se interpreta de
manera semejante a los coeficientes de confiabilidad,
vale decir, con un rango de 0 a 1 y considerando como
adecuado un valor igual o superior a .70, el cual sugiere
una interrelacion satisfactoria entre los items (Hair, et
al, 1999). Soélo después de haber verificado los
supuestos y exigencias del analisis es licito utilizar el
AFE en sus diferentes variantes.

3. Meétodos de extraccion y determinacion del
numero factores

Después de verificarse el cumplimiento de los

supuestos debe seleccionarse un método de extraccion
de factores. Si bien existen varios disponibles en los
programas informaticos usuales de andlisis estadistico
(SPSS, por ejemplo), en la practica los métodos mas
usados en el analisis factorial exploratorio son dos:
Componentes Principales y Ejes (o Factores)
Principales (Khan, 2006). Es necesario realizar algunas
acotaciones previas que nos permitan comprender las
diferencias esenciales entre ambos métodos. Tal como
afirmamos precedentemente, el andlisis factorial es un
método analitico de condensacion de la varianza total
de respuesta a las variables (items en el caso de un test
psicologico). Esta varianza tiene tres elementos
principales: a) la varianza comUn (o comunalidad), que
es la proporcion de varianza de las variables que es
explicada por los factores comunes; b) la varianza
especifica, que es el porcentaje de varianza particular de
cada variable; y, ¢) la varianza de error, que es el
porcentaje de varianza no explicada, atribuible al error
de medicion. El método de componentes principales
explica la mayor cantidad de varianza posible en los
datos observados. Por consiguiente, este método analiza
la varianza total asociada a las variables, incluyendo la
varianza especifica y la varianza de error.

El método de ejes principales, en cambio, solo
contempla la varianza que las variables tienen en comun
o covarianza, excluyendo a la varianza especifica y la
atribuible al error de medida (Tabachnick y Fidell,
2001). El método de componentes principales es mas
facil de interpretar que el de ejes principales y tal vez en
eso radique su mayor popularidad, particularmente
cuando se analiza un conjunto grande de items para
desarrollar nuevas escalas o inventarios (Merenda,
1997). Si el analisis factorial se emplea para obtener
una solucion teodrica no contaminada por la varianza de
error y especifica, el método de ejes principales es la
alternativa mas adecuada (Tabachnick y Fidell, 2001).
No obstante, cuando los tests poseen confiabilidades
adecuadas, las diferencias entre las soluciones
factoriales obtenidas por cada método suelen ser poco
importantes (Kline, 2000). Un ejemplo de esta
afirmacion puede observarse claramente en la tabla 1,
en la cual se presentan las salidas obtenidas al realizar
un AFE de una Escala de Autoeficacia para el
Rendimiento en Ingresantes Universitarios (Medrano,
2009). Los valores de la matriz de componentes se
obtuvieron utilizando como método de extraccion el
método de Componentes Principales, mientras que los
valores de la matriz de factor se obtuvieron utilizando el
método de Ejes Principales. Finalmente en la ultima
columna se presentan los valores alfa de Cronbach (&)
de la escala si el item es eliminado. Por ello dichos
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valores deben considerarse de forma inversa, a mayor
Q, menor consistencia interna aporta el item.

Tabla 1.

Comparacion del Método de Componentes Principales y el
Método de Ejes Principales considerando la confiabilidad de
los items (valores & de Cronbach).

items de la Escala

Matrizde Matrizde «
EAR-I Componentes  Factor
Aprobar el Ingreso Universitario 81 75 94
Aprobar con un promedio superior a 5 .88 .84 93
Aprobar con un promedio superior a 6 94 94 92
Aprobar con un promedio superior a 7 93 93 92
Aprobar con un promedio superior a 8 91 .89 92
Aprobar con un promedio superior a 9 .81 .76 94

o = valor de alfa si el items es eliminado

Como puede observarse aquellos items que aportan
menor consistencia interna a la escala, lo cual indica
que son menos confiables, muestran mayores
diferencias en los valores obtenidos en cada método de
extraccion. Por el contrario, los items mas confiables
practicamente no presentan variaciones entre los
métodos de extraccion. Estos resultados avalan la
afirmacion de Kline (2000), en efecto las diferencias
entre las soluciones factoriales obtenidas por cada
método son minimas cuando las escalas presentan una
confiabilidad elevada. No obstante, algunos autores
sugieren que a pesar de obtenerse resultados similares el
método de Componentes Principales no es del todo
recomendable ya que se trata de un método de
reduccion de datos y no de una técnica de AFE, y por
que al no discriminar entre la varianza comun Yy
especifica tiende a inflar los valores de la matriz de
componentes (Costello y Osborne, 2005).

Otro método de extraccion de factores que cabe
considerar es el método de Maxima Probabilidad (MP)
o también denominado Método de Maxima
Verosimilitud (maximum likelihood). Aunque el
método de MP es menos utilizado en el andlisis
factorial exploratorio (Kahn, 2006), numerosos autores
coinciden en sefalarlo como la mejor eleccion cuando
los datos presentan una distribucion normal
multivariada (Byrne, 2001; Costello y Osborne, 2005).
El principal beneficio del método de MP es que permite
estimar la significacion estadistica de los pesos
factoriales y generar intervalos de confianza de los
mismos. No obstante, cuando la distribucion de los
datos se aleja de una distribucion normal multivariada
se sugiere no usar MP, quizas por ello en la practica sea
uno de los métodos de extraccion menos utilizado
(Kahn, 2006). En sintesis, los métodos de Ejes
Principales y MP son los que proporcionan mejores

resultados y la eleccion de uno u otro dependera de la
distribucién de datos recabados, siendo el método de
Ejes Principales el recomendado cuando se viola el
supuesto de normalidad multivariada y el método de
MP cuando se respeta dicho supuesto (Costello y
Osborne, 2005).

La extraccion del nimero correcto de factores es
una de las decisiones mas problematicas del analisis
factorial (Cattell, 1966). El empleo de un unico criterio
puede llevar a sobrestimar o subestimar el numero real
de factores y, por ese motivo, se recomienda emplear un
conjunto de criterios para identificar el niimero de
factores subyacentes en las escalas psicologicas. Si la
alternativa es extraer mas factores o menos (sobre y
sub-extraccion), la sobre-extraccion es menos riesgosa
puesto que conduce a menos error en la medicion
(Reise, Waller y Comrey, 2000). No obstante, la
decision acerca del nimero de factores a extraer deberia
sustentarse siempre en evidencia empirica. Un método
muy empleado, y que aparece por defecto en el
programa SPSS, es la regla Kaiser de extraccion de
factores con autovalores (eigenvalues) superiores a 1
(Kaiser, 1960). El cuadrado de la correlacion entre una
variable y un factor es la proporcion de varianza
explicada por esa variable. Si se suman todos los
cuadrados de los pesos factoriales de las variables en un
factor (columna de la matriz factorial) obtenemos el
autovalor de ese factor, que expresa la magnitud de
varianza explicada por ese factor. El punto de corte de 1
se fija porque las variables estan estandarizadas con la
varianza igual a 1 y seria inadecuado interpretar un
factor que explique menos varianza que la explicada por
una variable particular (Kahn, 2006). Si dividimos el
autovalor de un factor por el numero de variables y
multiplicamos ese valor por 100 obtenemos el
porcentaje de varianza explicada por ese factor
particular. El inconveniente principal de esta regla es
que generalmente conduce a la extraccion de
demasiados factores, particularmente en tests con
muchos items (50 o mas). Otro criterio de extraccion es
el porcentaje de varianza explicada por la estructura
factorial obtenida (varianza acumulada de los factores
extraidos en conjunto). En este caso se recomienda que
la solucién factorial explique, al menos, un 50% de la
variabilidad total del respuesta al test (Merenda, 1997).
El porcentaje de explicacion de varianza puede ser una
condicién necesaria, pero en la practica es un criterio
poco decisivo, puesto que podemos tener varias
soluciones factoriales alternativas con porcentajes
adecuados de varianza explicada, y, por consiguiente,
no sabremos por cual optar. En todo caso, la regla
Kaiser y el porcentaje de varianza explicada son
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procedimientos complementarios pero no esenciales en
la mayoria de los casos.

El criterio de extraccion de factores mas empleado
en la actualidad es el denominado scree test o grafica
scree (Cattell, 1966). El scree test es una representacion
grafica de la magnitud de los autovalores y ayuda a
identificar el nimero Optimo de factores que se deberian
extraer. En el eje vertical u ordenada se representan los
autovalores, y en el horizontal o abscisa, el numero de
factores. Sobre la grafica resultante se traza una linea
recta base a la altura de los Gltimos autovalores (los mas
pequetios) y aquellos que queden por encima de esa
linea base indicaran el numero de factores a retener.
Cattell (1966) denominé a esta grafica “scree” por su
parecido al perfil de la falda de una montaiia, donde los
residuos rocosos de la base son comparables a los
factores irrelevantes de la solucion, metaféricamente no
solidos. El scree test es un procedimiento con un
componente de subjetividad pero se ha verificado la
adecuada confiabilidad del mismo (Kline, 2000). En
general, el punto de corte para el nimero de factores a
extraer estd determinado por el primer cambio de
pendiente en la grafica. Los autovalores residuales se
ubican a la derecha del grafico, formando una planicie
de poca inclinacion. En cambio, los autovalores que
explican la mayor parte de la varianza se ubican en la
parte izquierda formando una fuerte pendiente (figura
2).

124

104

Autovalores
[=7]
1

1T 11T 1T 17 17T 17T 1T 17T 17T 17T 17T 1T T T T
1 4 7 101316 18 22 25 26 31 34 37 40 43 46 49 352 53

Factores
Figura 2. Grafico de Sedimentacion (Scree Test)

En la figura 2 se presenta el grafico de
sedimentacion obtenido del AFE del Inventario de
Autoeficacia para Inteligencias Multiples (Pérez,
Beltramino y Cupani, 2003). En general, se recomienda

inspeccionar el grafico de izquierda a derecha hasta
localizar el punto de inflexién en que los autovalores
dejan de formar una pendiente y comienzan a generar
una caida de poca inclinacion. Esta caida se representa
en la linea punteada y se denomina criterio de contraste
de caida (Hair, et al. 1999). Como puede apreciarse, si
bien la regla Kaiser indicaba la existencia de 12 factores
(linea entrecortada), el scree test sugiere que solamente
ocho de ellos deberian ser interpretados puesto que la
caida o declive de la grafica se interrumpe a partir del
noveno autovalor. El scree test es confiable en la
mayoria de los casos, pero algunas veces resulta
dificultoso determinar el nimero exacto de factores con
un mero examen visual del grafico, en especial cuando
los factores son numerosos o existen varios cambios de
direccion en la pendiente.

Horn (1965) propuso otro método, el analisis
paralelo, que parece ser una de las mejores alternativas
para decidir el numero de factores a extraer. El analisis
paralelo genera autovalores de una matriz de datos
aleatorios pero con el mismo numero de variables y
casos que la matriz original. Si bien el analisis paralelo
no puede desarrollarse directamente desde los
programas estadisticos usuales (SPSS, SAS, por
ejemplo), Thompson y Daniel (1996) desarrollaron una
sintaxis que puede ejecutarse de manera sencilla desde
SPSS. En el analisis paralelo se comparan en una tabla
el autovalor de cada factor en los datos reales con el
autovalor correspondiente de los datos aleatorios. Para
decidir el numero de factores a extraer se identifica el
autovalor de los datos reales con magnitud superior al
autovalor de los datos simulados. Si, por ejemplo, el
tercer autovalor de los datos reales tiene una magnitud
de 3.131 y el tercer valor de los datos simulados 2.431,
y el cuarto autovalor es superior en los datos simulados,
deben interpretarse tres factores. La logica del
procedimiento es que solamente deben interpretarse los
factores reales que explican mdas varianza que los
aleatorios (Kahn, 2006).

4. Rotacion e interpretacion de los factores

El resultado inicial del analisis factorial es una
matriz factorial no rotada, es decir la matriz de
correlaciones de las variables con los factores. Esta
matriz factorial inicial es dificil de interpretar y, en casi
todos los casos donde se extrae mas de un factor, es
indispensable obtener una matriz adicional de factores
rotados (Carroll, 1953). Por consiguiente, luego de
extraer los factores iniciales, estos son sometidos a un
procedimiento denominado rotaciéon (cuando hay mas
de un factor en la solucién). El término rotacion
proviene de la representacion grafica y geométrica del
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analisis factorial; en efecto, los factores pueden
representarse como ejes de referencia y los pesos
factoriales (correlaciones) de cada variable indicarse en
los ejes correspondientes. La rotacion se realiza para
que la solucion factorial se aproxime a lo que se
denomina estructura simple, vale decir que cada item
tenga una correlacion lo mas proxima a 1 que sea
posible con uno de los factores y correlaciones
proximas a 0 con los restantes factores. El investigador
rota los factores con la finalidad de eliminar las
correlaciones negativas importantes y reducir el nimero
de correlaciones de cada item en los diversos factores.
Naturalmente, nunca encontramos en los datos
empiricos estructuras simples sino una solucion
aproximada a ese concepto teodrico. Las rotaciones
pueden ser ortogonales u oblicuas y dos métodos muy
empleados son Varimax (Kaiser, 1958) y Promax
(Gorsuch, 1983), respectivamente, aunque hay otros
disponibles en los programas estadisticos (SPSS, por
ejemplo). Las soluciones provistas por los métodos de
rotacion oblicua son mas congruentes con la estructura
de las variables psicologicas que, en general, se
encuentran intercorrelacionadas. La ortogonalidad
absoluta es solo tedrica y, a los fines practicos, se
intepreta que una solucion es ortogonal cuando todas las
correlaciones entre los factores son inferiores a .32.
Tabachnick y Fidell (2001) proponen realizar una
rotacién oblicua inicial como filtro (Promax, por
ejemplo), y obtener la matriz de correlacion entre los
factores. Si observamos alguna correlacion superior a
.32 entre los factores deberiamos escoger una rotacion
oblicua, y en caso contrario, una ortogonal. Siguiendo
estas recomendaciones, Medrano (2009) realiz6 un AFE
de la Escala de Afectividad Positiva y Negativa
(PANAS). Al solicitar en primera instancia una rotacion
Promax se observd que los factores subyacentes
presentaban una correlacion inversa de r = -.33. En
funcion de ello se continué con la rotacion oblicua
Promax. Los resultados obtenidos se presentan en la
tabla 2.

Las rotaciones colocan a las variables mas cerca de
los factores disefiados para explicarlas, concentran la
varianza de las variables en menos factores y, en
general, proporcionan un medio para facilitar la
interpretacion de la solucion factorial obtenida (Kaiser,
1958). En la actualidad existen varios algoritmos
ejecutables en los paquetes estadisticos que generan la
matriz rotada sin recurrir a procedimientos graficos de
rotacion (Thompson, 2004). Con estas operaciones
algebraicas (multiplicacion de los coeficientes no
rotados por un conjunto de constantes derivadas
mediante funciones trigonométricas) la estructura de la

matriz factorial se modifica y es mas sencilla de
interpretar, debido al incremento de las correlaciones
positivas extremas (bajas y altas), aproximandose a la
estructura simple ideal que mencionamos. Los
procedimientos analiticos de rotacion han reemplazado
a los geométricos por su sencillez (las ejecutan los
programas informaticos) y objetividad (es mas dificil
alcanzar resultados idénticos entre varios investigadores
cuando se rota graficamente). Las correlaciones entre
un item y un factor deberian ser de .35, al menos, y no
deberia existir una correlacion superior a .30 de esa
variable con otro factor para obtener una solucion
aproximada a la estructura simple. De no ser asi
estariamos reteniendo items complejos, asi como
soluciones factoriales insatisfactorias y dificiles de
interpretar.

Tabla 2.

Rotacion Promax de la escala PANAS, comparacion de los
coeficientes de la matriz no rotada, de configuraciéon y de
estructura.

Matriz Factorial Matriz de Matriz de
no Rotada Configuracién. Estructura
]E::;lAas Factor 1  Factor2 Factor1 Factor2 Factor1l Factor2
Afligido 44 22 48 12 47 .10
Culpable .53 .05 .53 -.06 .53 -.08
Asustado 78 .28 .83 11 .82 .08
Irritable 52 -.05 .50 -.16 .50 -.18
Avergonzado 57 .05 .56 -.07 .56 -.09
Nervioso .67 .20 .70 .05 .70 .03
Intranquilo .70 .04 .69 -12 .69 -.14
Temeroso 79 23 .82 .05 .82 .02
Fuerte =27 .52 -13 .57 -.15 57
Entusiasmado -.14 .70 .04 71 .02 71
Orgulloso -.16 .64 .01 .66 -.02 .66
Inspirado -.08 .60 .08 .61 .06 .60
Resuelto -40 46 -28 .54 -.29 .55
Atento -.08 .68 .09 .69 .07 .68
Activo =27 .67 -.10 71 =12 1

Debe considerarse que si hemos empleado una
rotacion oblicua (promax, por ejemplo) no obtendremos
s6lo una matriz rotada (como en la rotacion ortogonal)
sino dos, que se denominan matriz de estructura y de
configuracion. En la matriz de estructura se presentan
las correlaciones de cada variable con el factor o
coeficientes estructurales. En cambio, en la matriz de
configuracion los coeficientes observados son analogos
a los coeficientes beta del analisis de regresion multiple.
Los coeficientes de configuracion indican la
importancia relativa de cada factor para explicar el
puntaje individual en cada variable, controlando los
restantes factores. La mayoria de los investigadores
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interpretan la matriz de configuracion debido a su
mayor facilidad de interpretacion (Tabachnick y Fidell,
2001), pero se recomienda atender a ambas matrices
para una interpretacion mas adecuada de los resultados
(Thompson, 2004).

La tarea final del analisis factorial es interpretar y
denominar los factores. Esto se logra examinando en la
matriz rotada (siempre que se trate de mas de un factor)
el patrén de correlaciones bajas y altas de cada variable
con los distintos factores y, en especial, utilizando el
conocimiento tedrico que se posea acerca de las
variables incluidas en el analisis. En el ejemplo
presentado en la tabla 2, se observa que el factor 1
presenta correlaciones mas elevadas con items tales
como: temeroso, asustado, nervioso y culpable, por lo
cual dicho factor podria interpretarse como “Afecto
Negativo”. Por otra parte, el segundo factor presenta
correlaciones elevadas con items tales como:
entusiasmado, atento, activo y orgulloso, en funcién de
lo cual podria interpretarse este segundo factor como
“Afecto Positivo”.

En general, se recomienda que cada factor debe
poseer, al menos, cuatro items con correlaciones iguales
o superiores a .40 para ser interpretado, y que se debe
atender a las correlaciones item-factor mas elevadas
para inferir el nombre de cada factor (Glutting, 2002).
Cuando la rotacion realizada ha sido oblicua es posible
continuar el analisis factorial, y obtener “factores de
factores”. En otros términos, podemos realizar un
andlisis factorial y extraer factores oblicuos de primer
orden para después analizar factorialmente la matriz de
correlacion entre los factores y derivar factores de
segundo orden o superior.

5. Conclusiones

En el presente articulo, se ha revisado
sintéticamente algunos de los pasos y decisiones criticas
en el desarrollo de un AFE, tales como los supuestos
requeridos, los métodos de extraccion de factores, los
criterios para determinar el nimero de factores y los
métodos de rotacion e interpretacion de factores. Cabe
sefialar que, en general, el analisis factorial exploratorio
constituye el procedimiento estadistico mas clasico y
conocido para examinar la relacion existente entre un
conjunto de variables observables y factores
subyacentes inobservables. De esta manera, este método
de interdependencia permite identificar a partir de las
relaciones entre las variables observables la existencia
de factores subyacentes de considerable valor teorico.
No obstante, cabe sefialar una importante limitacion del
AFE. Como se sefial6 anteriormente esta técnica supone
delimitar un amplio nimero de indicadores que

supuestamente miden un mismo constructo de una
manera estrictamente empirica, es decir, que el AFE no
exige una especificacion previa del modelo tedrico. En
general los usuarios del AFE se limitan a hipotetizar el
numero de factores que se esperan obtener y si éstos
estaran o no relacionados (Pérez-Gil, Chacon Moscoso
y Moreno Rodriguez, 2000). En consecuencia, el uso
exclusivo del AFE supone una aproximacion débil a la
definicién o validacion de un constructo. Como sefiala
Byme (2001) el AFE debe complementarse con un
analisis factorial confirmatorio (AFC) posterior. En
efecto, el empleo exclusivo del AFE puede conducirnos
a  obtener estructuras meramente  empiricas,
dependientes de las muestras e items seleccionados, y
no replicables con facilidad.

El AFC  constituye una  aproximacion
complementaria al AFE, y apropiada cuando los
investigadores poseen cierto conocimiento de la
estructura teorica subyacente. De esta manera, en base a
criterios tedricos y empiricos se postulan a priori las
relaciones entre las variables observables y latentes para
posteriormente evaluar la significacion estadistica de las
mismas y el ajuste del modelo propuestos a los datos
recabados (Batista Foguet y Gallart, 2000). Mas alla de
las diferencias matematicas y estadisticas entre el AFE
y el AFC, la principal diferenciacion radica en que la
aproximacion confirmatoria no se da en el vacio, sino
que se encuentra inserta en una teoria que dirige la
definicion del constructo. Esta aproximacion va de la
teoria a los hechos, y por ello constituye una
aproximacion mas fuerte a la definicion o validacion de
un constructo. En la actualidad, ain cuando los
procedimientos del AFC se encuentran muy
desarrollados, todavia se utiliza el AFE con fines
confirmatorios (Pérez-Gil, Chacon Moscoso y Moreno
Rodriguez, 2000). Cabe destacar que el AFE, aunque
constituye una técnica valida con fines exploratorios,
llevara a resultados azarosos y poco estables si se
desconoce el constructo que se pretende validar o
definir, ya que este procedimiento depende
completamente de las circunstancias y datos recabados.
En este sentido Eynseck afirmoé que, el andlisis
factorial es un buen servidor pero un mal amo.
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