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Resumen

Antecedentes: uno de los procedi mientos mas destacados
para el andlisis de la estructura interna de un instrumento
de evaluacion psicoldgica es el andlisis factorial
exploratorio. No obstante, su uso muchas veces se
sustenta en procedimientos que ya fueron superados,
tanto anivel tedrico como metodol gico, y cuya aplicacion
en esas condiciones representaria una seria amenaza para
lavalidez cientifica de los hallazgos presentados. Estado
del arte: se presenta de forma amigable al lector nedfito
en temas de psicometria las bases conceptuales y
metodol dgicas del andlisis factorial exploratorio, desde la
seleccion de lamatriz de correlaciones apropiada hasta la
denominacion de los factores, a fin de orientarlo en el
proceso de toma de decisiones. Conclusiones: latoma de
decisiones dentro de cada andlisis puede conducir a
resultados mas 0 menos confiables desde € punto de vista
psicométrico, por lo que es fundamental realizar un plan
de andlisis que contemple todas las caracteristicas del
instrumento que se estudiara.
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Abstract

Backgrounds: One of the most important procedures for
the analysis of the internal structure of a psychological
assessment instrument is exploratory factor analysis.
However, its use is often based on procedures that have
already been surpassed, both at the theoretical and
methodological level, and whose application in these
conditions would represent a serious threat to the
scientific validity of the findings presented. Sate of art:
The conceptual and methodological bases of exploratory
factor analysis are presented in a user-friendly way to the
novice reader in psychometric topics, from the selection
of the appropriate correlation matrix to the naming of the
factors, in order to guide him in the decision-making
process. Conclusion: Decision-making within each andysis
can lead to results that are more or less reliable from a
psychometric point of view, so it is essentia to carry out
an analysis plan that takes into account all the
characteristics of the instrument to be studied.

Keywords: psychometrics, validity, exploratory factor
analysis, factor.
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I ntroduccion

Lamedicion se puede definir como la asignacion
de numeros a determinadas caracteristicas de
objetos, personas 0 eventos segun reglas establecidas
cuya validez es susceptible de ser evaluada
empiricamente (Magnusson, 1972; Stevens, 1951).
Por otro lado, una definicién més completaindica que
cuantificar una propiedad de un sistema es proyectar
el conjunto de grados de esa propiedad sobre un
conjunto de nimeros a fin de que el orden y la
espaciacion de los nimeros reflgjen el orden y la
espaciacion de los grados de la propiedad (Bunge,
2004). En este sentido, queda claro que si esta
propiedad (e.g., longitud) pertenece a un objeto
observable (e.g., mesa) es mas fécil de medir. Sin
embargo, cuando se trata de la medicién de
fendmenos psicol 6gicos latarea no es sencilla.

Para empezar, se sabe que en psicologia los
atributos estudiados (variables psicol dgicas) no tienen
existenciafisicani son directamente observables, por
lo gue reciben la denominacién de constructos. En
vista que estos constructos no tienen una existencia
fisicay sobrepasan la observacion, e procedimiento
paramedirlos esindirecto. Esta situacion se extiende
alas caracteristicas (indicadores) del constructo. Sin
embargo, si bien se espera que estos constructos
tengan una definicién conceptual y operacional, €
panorama en la psicologia actual es distinto, ya que
un solo constructo (e.g., estrés) puede tener
diferentes definiciones procedentes de distintas teorias
explicativas (que proporcionan alguna definicién
conceptual) y cada una con su respectivo instrumento
de medida o test psicolégico (que se derivan de la
definicion operaciona propuesta por € investigador).

En cualquier caso, y extrapolando la definicion de
medicién brindada anteriormente, se espera que €l
aumento o disminucion de las puntuaciones obtenidas
en el test psicologico reflejen mayor o menor
presencia del constructo en la persona evaluada. Sin
embargo, es necesario para la psicometria actual
explorar las propiedades métricas (validez y
confiabilidad) de esos instrumentos de evaluacién a
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fin de respaldar las interpretaciones que realiza €l
evaluador a partir de las puntuaciones obtenidas en
d instrumento utilizado.

La definicion vigente (American Educational
Research Association et al., 1999, 2014) concibe a
la validez como el grado en que las evidencias
teéricas y empiricas brindan soporte a las
interpretaciones basadas en las puntuaciones de los
tests psicoldgicos (cuestionarios, escalas o
inventarios). Esta definicién tiene agunos puntos que
es necesario ampliar.

Por ejemplo, la validez se refiere a un grado
(parte de un continuum); no se habla en términos
absolutos como, por giemplo, «e test psicol6gico tiene
validez» 0 «no tiene validez» ni numéricos como «la
validez del test es de .95», «la validez del test es
estadisticamente significativa (p < .05)» o «lavaidez
fue der = .60». Estas afirmaciones son poco precisas
porque e enfoque actual de validez no la concibe
como la cantidad de algo ni una dicotomia (tiene o
no tiene); por el contrario, € investigador analiza en
conjunto los resultados de diversas estrategias
orientadas a la obtencion de evidencias de validez y,
en base en dlo, podra determinar si 1o encontrado
justifica (o no) la interpretacién de las puntuaciones
en torno a constructo evaluado.

Cuando se mencionan a las evidencias tedricas
y empiricas, se sugiere que se trata de un proceso
sustentado por una metodologia, pero a su vez que
cuenta con una base tedrica que respalda tanto al
constructo como a los items (Mufiiz & Fonseca-
Pedrero, 2019). De esto se infiere que, s un test fue
creado para evaluar un constructo, pero no cuenta
con un respaldo tedrico, aunque tenga indicadores
cuantitativos o cualitativos que podrian considerarse
como buenos o favorables no seria susceptible de
interpretacion tedrica porque no responderia a dos
preguntas sencillas: ¢Qué se evallia? y ¢Como se
interpretan esas puntuaciones? Por otro lado, s €
test es creado con un modelo tedrico establecido, es
necesario saber si esa teoria es compatible con €l
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grupo en el que se pretende usar e test (Chavez-
Ventura et al., 2025), y s e constructo, a la luz de
esateoria, estd bien representado (items) en el nuevo
grupo de estudio. Estos son algunos aspectos clave
gue debe explorar la persona que desea analizar
psicométricamente un test.

Estado ddl arte

Evidencias de validez basadas en la estructura
interna: andlisis factorial exploratorio

Como se indicd anteriormente, la concepcion
actual de validez implica conferir esta cualidad a
la mediciéon de un constructo mediante diversas
estrategias. No obstante, las clasificaciones antiguas
de validez consideraban que el tipo de validez
denominado validez de constructo estaba
intimamente ligado al andlisis factorial, y existia
respaldo paraello.

Por ejemplo, si alguien desea evaluar la
autoeficacia académica, definida como las creencias
de cadaindividuo sobre las capacidades propias para
organizar y gecutar acciones requeridas en € mango
y afrontamiento de situaciones relacionadas con
ambitos académicos (Dominguez-Lara, 2014), puede
utilizar la Escala de A utoeficacia Percibida Especifica
para Situaciones Académicas (EAPESA; Palenzuela,
1983). Laredaccion de los items de la EAPESA (que
pueden ser respondidos en términos de Nunca [1],
Algunas veces [2], Bastantes veces [3], o0 Sempre
[4]) estan claramente orientados a este constructo a
nivel de contenido (e.g., Me considero lo
suficientemente capacitado para enfrentarme con
éxito a cualquier tarea académica; entre otros), y
la evidencia obtenida asi 1o confirma (Dominguez-
Lara et a., 2012). Entonces, ¢es necesario obtener
maés evidencia?, ¢como se puede saber que las
respuestas subyacentes a esos items son
«influenciadas» (conducidas, motivadas, generadas,
etc.) por el constructo que se esta evaluado
(autoeficacia académica)? Se podria realizar
analizando las respuestas de los examinados.
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En este orden de ideas, un supuesto clave es que,
a mayor puntuacion en € test, mayor presencia en
el constructo; o pensado al revés, una mayor
presencia del constructo en la persona generara
respuestas a los items més favorables a constructo
(e.g., opciones més elevadas, en el caso de
escalamiento Likert). Por ggemplo, s se tienen los
items Me considero o suficientemente capacitado
para enfrentarme con éxito a cualquier tarea
académica, Me siento con confianza para abordar
situaciones que ponen a prueba mi capacidad
académica y Creo que sSoy una persona
capacitada y competente en mi vida académica,
unapersona (A) con firmes creencias de autoeficacia
académica podria responder con 4, 3y 4 (atendiendo
al formato de respuesta mencionado en €l parrafo
anterior), mientras que una persona (B) con menos
confianza en sus capacidades responderia,
probablemente, con 2, 1y 1. ;Qué ocurrio? Se
proponen dos escenarios.

El primero es que €l estimulo (item) generd una
autoeval uacion de las propias capacidades y, con base
en esta introspeccion, la persona A se juzgd con la
capacidad de abordar las exigencias de su contexto,
mientras que B, no. El segundo escenario es que
escogieron una opcion que refleje mejor aquella
valoracion personal que realizaron a leer el item
y la marcaron (respuesta).

Entonces, ¢cémo se puede ver al constructo
reflejado en esas respuestas? Atendiendo a la
definicion de autoeficacia académica es poco
probable que la persona A marque 4 a primer item
y 1 a segundo, asi como que la persona B marque 1
en el primer itemy 4 en & segundo. Adicionalmente,
se espera que la puntuacion de los items varie de una
persona a otra (varianza diferente de cero), asi como
una asociacién directa entre las respuestas de los
items (asumiendo que no hay itemsinvertidos), lo que
puede expresarse numéricamente en un coeficiente
de correlacion (con el requisito indispensable de
contar con mucho més que dos personas, como se
habra supuesto). Por jemplo, la correlacion entre las
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respuestas a los items 1 y 2 podria expresarse como
r = .60. Del mismo modo, este coeficiente de
correlacion informaria que, por ejemplo, € item 1
serelaciona positivamentecon el item2,3,4 ...y 9;
gue € item 2 se relaciona positivamente con € item
3,4..y9; vy asi, con todos, es posible obtener una
matriz de correlaciones.

De esto podria calcularse el coeficiente de
determinacion asociado a cada correlacion (o R?),
d cual indicaria, por gemplo, que d item 1y €l item
2 tienen un 36% de varianza compartida, es decir, que
tienen algo en comln; y s se repite € gercicio (es
decir, si se calcula con cada par de items), se podria
pensar que aquello que comparten los items es la
variable latente 0 constructo, pero para llegar a esa
conclusion es necesario recurrir a un método
estadistico multivariado: €l andlisisfactorial.

Andlisis factorial exploratorio: una definicién

De forma genérica, el andlisis factorial puede
definirse como un conjunto de métodos estadisticos
multivariados de interdependencia de variables
observables (e.g., items) cuyo objetivo es identificar
qué variables latentes (e.g., factores) subyacen a un
conjunto de datos (Ferrando & Anguiano-Carrasco,
2010). En otras palabras, se desea simplificar la
informacion, es decir, pasar de tener un nimero
grande de variables observadas (e.g., 9 items de la
EAPESA) a obtener pocas variables latentes (e.g.,
factor autoeficacia académica) para facilitar la
interpretacion, asumiendo la existencia de variables
latentes que son capaces de explicar la magnitud de
la asociacion entre las variables observadas.

Es conveniente resaltar que se presenta como
una técnica de andlisis multivariado de
interdependencia porque analiza de forma conjunta
la relaciéon de un gran namero de variables
observadas con base en la matriz de correlaciones
gue informa esa relacion. Es necesario mencionar que
si bien este método fue creado por el psicélogo
Spearman (1904), no es exclusivo de la psicometria,
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ya que se aplica a diversas areas del conocimiento
(e.g., biologia, economia, etc.).

Existen dos aproximaciones del andlisis factoria
mayormente aceptadas: el andlisis factorial
exploratorio (AFE) y andlisis factorial
confirmatorio (AFC). El AFE parte de un supuesto:
Se conoce que existen variables latentes que explican
la varianza de los items (Figura 18), pero no se sabe
cuantas son ni qué items comparten la influencia de
esas variables latentes, por 10 que su objetivo es
determinarlo (Figura 1b). EI AFC pone a prueba la
existencia de una estructura factoria preestablecida,
ya sea por determinada teoria que sustentd la
construccion o porgue la estructurainterna fue definida
en estudios previos (Ngera et a., 2023).

En sintesis, segin laFigura 1, se tienen ocho items
Yy Nno se conoce cuantos factores explican su
variabilidad. Luego de los andlisis, se encuentra que
la variabilidad de los items 1, 3, 5y 6 puede ser
explicada por un factor (la relacion es fuerte entre
estos items), y lavariabilidad delositems 2,4, 7y 8,
por otro factor. Asimismo, para que estén
diferenciados se necesitaria, por ggemplo, que la
relacion entre los items 1 y 3, sea mas intensa que
larelacion entrelositems 1y 2 o que entre los items
2y 3 (lo que significaria que los items 1 y 2 tienen
poco en comun).

En este orden de ideas, |a varianza de los items
tiene tres componentes: varianza compartida, varianza
especifica y varianza del error; o en sus nombres
maés conocidos: comunalidad, especificidad y varianza
residual. De estas tres, las dos primeras constituyen
la varianza verdadera (es decir, la que se puede
interpretar). La comunalidad hace referencia a la
proporcion de varianza del item explicada por € factor
comun (o factores, si se trata de un test
multidimensional), la especificidad se refiere a la
varianza verdadera del item no atribuible al factor
comun, pero con un significado sustantivo, y la
varianza residual que es atribuida a otras causas
no conocidas por e investigador y que no tienen una
interpretacion. En consecuencia, la varianza no
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comun (especificidad + varianza residual) recibe
el nombre de unicidad.

Por ejemplo, cuando la persona responde un
Bastantes veces [3] a item Me siento con confianza
para abordar situaciones que ponen a prueba mi
capacidad académica de la EAPESA, parte de esa
respuestaladio con base en su autoeficacia académica
(comundidad), otra parte en funcion de la vaoracion

Figural
Estado inicial y final de los items en un AFE

especifica de su confianza en abordar los retos
académicos (especificidad), y hay un porcentgje de su
respuesta que tuvo como origen cuaquier otracognicion
gjena a la autoeficacia (residual). De hecho, este item
present6 la mas ata comunalidad en € primer estudio
psicométrico dela EAPESA en Per(l (Dominguez-Lara
et al. 2012) con un .603, que se podria entender como
«el 60.3% de la respuesta a item se explica por €
constructo autoeficacia académican.

| (a) ftems de una escala |

| ftem 1 | | item3 ‘

l item 2 ‘ | item 4 ‘

| item 5 ‘ ‘ item 6 ‘

‘ item 7 ‘ ‘ item 8 ‘

(b) Ordenamiento segiin
factores

‘ FACTOR 1 ‘

ftem1

[ FACTOR 2 ‘

item 2

‘ ftem 3 ‘ ‘ item 4 ‘

ftem 7

‘ item 8 ‘

item 5

item 6 ‘

Supuestos para realizar el analisis factorial
exploratorio: datos

Es necesario indicar que antes de realizar
cualquier AFE, existen una serie de condiciones que
los datos deben cumplir. Existe abundante literatura
al respecto (Pérez & Medrano, 2010; Ferrando &
Anguiano-Carrasco, 2010; Lloret-Seguraet al., 2014;
Mavrou, 2015; Watkins, 2018), por lo que se
presentaran de forma resumida en estos puntos para
profundizar otros aspectos quizas un poco mas
relevantes, pero que no suelen tratarse.

En primer lugar, algunos textos clésicos sobre
aplicacion del andlisis factorial en psicometria
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recomiendan usarlo solo cuando los items se
consideran variables cuantitativas (> 6 opciones de
respuesta; Verdam et al., 2016), aunque la mayor
parte de instrumentos posee items entre dos
(dicotémicos) y cinco (politdmicos) opciones de
respuestay podrian ser considerados como variables
nominales u ordinales, respectivamente.

Probablemente, |a recomendacién estuvo influida
por dos motivos. El primero, que la matriz de
correlaciones usada como base correspondia a
coeficientes de correlacion de Pearson, |os cuales,
como se sabe, deben calcularse (de preferencia) con
variables cuantitativas. El segundo, que en ese
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momento de avance computacional solo se disponia
de software con métodos disefiados para procesar
variables cuantitativas (incluso hastafinales del siglo
XX), pese aque yaexistian las nociones y desarrollos
tedricos sobre las correlaciones tetracéricas y
policdricas, que correspondian a variables nominales
y ordinales (e.g., Olsson, 1979), respectivamente
(Ferrando & Lorenzo-Seva, 2014). Afortunadamente,
existen diversos softwares estadisticos que permiten
seleccionar métodos orientados a la naturaleza de la
variable (LISREL, Mplus, EQS, €tc.).

Pese a ser e primer punto, queda claro que la
toma de decisiones sobre qué métodos emplear més
adelante parte de un hecho aparentemente sin
importancia: identificar en qué nivel de medicion
(nominal, ordina o cuantitativo) estan los items.

En segundo lugar, y siguiendo la tradicion basada
en variables cuantitativas, se espera que la
distribucion de los items se aproxime ala normalidad
(Figura 2a). Esto es una exigencia poco razonable
porgue, como se conoce, la distribucion esperada de
las respuestas a los items puede variar dependiendo
del tipo de constructo. Por ejemplo, si se trata de
items asociados a bienestar (e.g., satisfaccion con la
vida), predominan las respuestas mas «atas» y la
distribucién se torna asimétrica (Figura 2b). Por otro
lado, si estan vinculados a malestar (e.g., estrés), las
respuestas mas «bajas» son las que tienen mayor
frecuencia, dando como resultado una distribucién
asimétrica con una orientacion opuesta a la anterior
(Figura 2c). Por ultimo, s se refiere a constructos
con poca manifestacion, por gemplo, en poblacién
genera (e.g., experiencias perceptuales andmalas),
se hace més pronunciada la asimetria (Figura 2d).

Esto ultimo se vincula con una decision habitual
entre algunos investigadores: elegir el tipo de
correlacion segun la cantidad original de opciones
de respuesta, pero no con base en el nimero de
opciones respondidas. Por g emplo, determinado
test puede tener items con siete opciones de
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respuesta, lo que alentariaa investigador aelegir las
correlaciones Pearson como base parasu andlisis; sin
embargo, si la cantidad de opciones respondidas fue
cuatro en todos | os items, deberia usarse otro tipo de
matriz de correlaciones (e.g., policérica) (Dominguez-
Laraet al., 2020).

Entonces, segln lo expuesto, existen algunas
propuestas basadas en la magnitud de la asimetria
(g1) y curtosis (g2) univariadas para evaluar la
aproximacioén a la normalidad de los items. Por
gemplo, se ha sugerido que ambos estadisticos sean
menores que 1.5 (Pérez & Medrano, 2010) o 2
(Gravetter & Wallnau, 2013), o agunos més flexibles,
es decir, que la asmetria no sea mayor que 3y la
curtosis no sea mayor que 10 (Kline, 2016), o aceptar
asimetrias de hasta 2 y curtosis de 7 (Finney &
DiStefano, 2006). En resumen, una distribucion
asimétricade los items justificaria el uso de matrices
policéricas (Ferrando & Lorenzo-Seva, 2019). Por
otro lado, también es frecuente € uso del coeficiente
de curtosis multivariada de Mardia (1970) como una
aproximacion préctica al andlisis de la normalidad
multivariada. Se trata de un estadistico que evalGa
el grado en que la distribucion contiene casos
extremos (outliers) teniendo como base la distancia
de Mahaanobis (Victor-Edema, 2023), y s bien suele
valorarse con base en la prueba estadistica de la
hipétesis nula (donde se esperaria un p-valor mayor
que .05), es recomendable tener en cuenta su
magnitud. En ese sentido, magnitudes por debagjo de
70 indican el cumplimiento de este requisito (Ayan
& Ruiz, 2008).

En tercer lugar, se espera que exista unarelacion
significativa entre los items, pero que no exista
multicolinealidad, es decir, correlaciones tan
elevadas que sugieren solapamiento, las cuales
podrian ser mayores que .70 (Joshanloo et al., 2016)
0 que .80 (Brown, 2015). En estos casos, una
recomendacién seria prescindir de aquel item que
posea la mas baja valoracion en cuanto a su contenido
(eg., V deAiken).
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Figura2
Distribucién hipotética de un item

[ ]

[ J{ew][av]] s |[cs]

—

[~ |[en]lav]] s |[cs]

]

L J[en][av]] s J[cs]

T ey P

[ [lon][av]

][]

Nota. N = nunca; CN = casi nunca; AV = a veces, S = sempre; CS = cas siempre.

Software recomendado

Antes de continuar, es necesario mencionar que
los softwares deben contemplar algunas
caracteristicas que permitan analizar a los items que
componen |os tests psicol égicos. En ese sentido, un
estudio muy detallado (Lloret-Segura et al., 2017)
recomienda como mejor opcion, aunque sin dejar de
mencionar algunas posibilidades de mejora, el
programa FACTOR (Ferrando & Lorenzo-Seva,
2017; Lorenzo-Seva & Ferrando, 2006, 2013) debido
a que es un programa especifico, flexible y de libre
distribucién. Ademas, de que esta constantemente en
actualizacion con los avances mas recientes en
andisisfactorial.
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Supuestos para realizar el analisis factorial
exploratorio: adecuacion de la matriz de
correlaciones

En términosindividuaes, los items pueden cumplir
con los criterios antes mencionados, pero en vistade
que el AFE es una técnica multivariada que toma
como insumo lamatriz de correlaciones inter-item, es
necesario conocer si es posible extraer la suficiente
informacion de esta matriz para determinar la
existencia de una variable latente. Para ello, son
usados dos procedimientos: € test de esfericidad de
Bartlett y €l estadistico KMO (Kaiser, 1970).

El test de esfericidad de Bartlett es una prueba
de hipétesis que evallia s € conjunto de items esta4
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correlacionado de forma estadisticamente significativa
0 no. La hipétesis nulaindica que los items no estén
correlacionados significativamente o, en otros
términos, que la matriz de correlaciones observada
(Figura 3a) se aproxima a una matriz de identidad,

caracterizada por correlaciones nulas y valores de
uno en la diagonal (Figura 3b). Se espera que la
hip6tesis nula no tenga respaldo (p < .05), para poder
concluir que los items estan correlacionados
significativamente.

Figura3
Matriz de correlaciones (a) y de identidad (b)
Item 1 | Item 2 Item 3 Item 4 Item 5
Item 1 1 .4 5 .6 3
Item =2 -4 1 3 .3 5
Item 3 -5 -3 1 .6 5
Item 4 (5] -3 6 1 (5]
Item 5 -3 -5 -5 .6 1
Item 1 | Item =2 Item 3 Item 4 Item 5
Item 1 1 O (o] o O
Item = O 1 O o] O
Item 3 O O 1 O O
Item 4 O O O 1 O
Item 5 O O (e ] O 1

Sin embargo, esto es el paso inicia, yaque, S se
cuenta con un tamafio muestral 1o suficientemente dto,
incluso con correlaciones de baja magnitud es posible
gue no se retenga la hipétesis nula. En tal sentido, es
necesario contar con un indicador de magnitud de
asociacion entre items: € KMO. Es decir, no basta con
saber s |os items estén asociados 0 no; es necesario
conocer qué tan fuerte o débil es la asociacion. La
expresion mateméticadel KMO eslasiguiente:

;Zrﬂz
MO iEyye

i#] i#] (2)
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Donde la expresion que contiene lar indicala suma
de correlaciones interitems al cuadrado, mientras
e segundo componente que contiene la a representa
la suma de correlaciones parciales interitems al
cuadrado. A modo de recordatorio, y en este contexto,
la correlacion parcial expresa € grado de relacion
linedl entre dos items controlando lainfluencia de todos
los demés. Por giemplo, parad item 1y 2 (Figura 3),
la corrdlacion parcia (azij) seria la asociacion entre
es0s items, pero sSin considerar sUS asociaciones con
lositems 3, 4, 5y demés (es decir, lapotencid varianza
compartida o comunalidad); y, S seelevaa cuadrado,
&, representa lavarianza que no comparten los items
1y 2 (unicidad).
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Visto de este modo, el KMO es la razon entre la
potencial varianza compartida entre items (rzij) y
la varianza total (comunalidad + unicidad). En
otras palabras, el KMO se podria interpretar como
la proporcién de la varianza total explicada por el
factor comin (o factores). Entonces, s € segundo
componente del denominador es mas elevado que €
primero (potencial comunalidad), el KMO sera bajo
(o @ menos, no tan prometedor); mientras que s el
segundo componente del denominador es menor que
el primero (potencial comunalidad), e KMO seraalto
(se asume que .80 es el valor minimo aceptable;
Kaiser, 1970).

Ejecucion del andlisis factorial exploratorio

Hasta este punto, los datos son susceptibles de
ser analizados con un AFE. Entonces, el siguiente
paso para determinar la estructura factorial es
responder ala siguiente pregunta: ¢Cuéntos factores
deben ser extraidos? ¢Con qué método serén
extraidos? ¢Qué tipo de relacion se espera entre
factores?

En psicometria existe una combinacion de
métodos para responder las tres preguntas antes
mencionadas que en un tiempo fue ampliamente
utilizado debido a la aparente facilidad para
computarlos con los softwares disponibles. Esta
combinacion es conocida como Little Jiffy y
solucionaba las tres etapas clave en cualquier proceso
de AFE: para determinar el nimero de factores se
utilizaba laregla de Kaiser (1960); como método de
extraccion factorial, se empleaba el Andlisis de
Componentes Principales (ACP); y, paraterminar, la
rotacion varimax. En la actualidad, la aplicacion
conjunta de estos métodos estad ampliamente
desestimada (Ferrando & Anguiano-Carrasco, 2010;
Hauck-Filho & Valentini, 2020; Lloret-Seguraet a.,
2014), los motivos se detallan a continuacion.

NUmero de factores. ES un proceso que permite
conocer cuantos factores como minimo (ya que se
busca una estructura parsimoniosa) son necesarios
para explicar la variabilidad de los items. En este
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punto es conveniente recordar el impacto de lateoria
gue sustenta €l test, ya que se pretende evaluar un
constructo multidimensional que presenta cinco
dimensiones, se podria esperar que €l nimero de
factores sugeridos sea cinco. Sin embargo, ho siempre
es asl, ya que, dependiendo del método, este puede
sugerir extraer mas o menos factores.

En tal sentido, en la combinacion Little Jiffy se
usaba la regla de Kaiser, la cual sugeria extraer,
como maximo, tantos factores como valores Eigen
(también denominado valor propio o Eigen-value
de un factor) mayores que uno existieran. El valor
Eigen del primer factor es e resultado de la sumatoria
del cuadrado de las cargas factoriales de dicho factor
en la matriz no rotada, € valor Eigen del segundo
factor se obtiene de la sumatoria del cuadrado de sus
cargas factoriales en la matriz no rotada (y asi
sucesivamente, s hubiera mas factores).

Por gjemplo, si habia ocho valores Eigen mayores
que uno, se podia extraer ocho, siete, seis, etc.
factores. Sin embargo, intrinsecamente, presenta
algunas falencias. Por ejemplo, no existe un criterio
claro en la toma de decisiones. Ademas, existe
evidencia de que sobreestima la cantidad de factores
que debe retenerse (Ferrando & Anguiano-Carrasco,
2010; Henson & Roberts, 2006; Zwick & Velicer,
1986), es decir, que sugiere més factores que los que
realmente se necesitan. Esto podria afectar la
interpretacion de la solucion factorial y, en
consecuencia, la validez de las interpretaciones.
Ademas, existen estudios de simulacién que la han
descartado como un método analitico objetivo, asi
como al Scree Test (Cattell, 1966), dado que la
subjetividad que conllevad uso de este Gltimo leresta
credibilidad (Timmerman & Lorenzo-Seva, 2011).

En tal sentido, el andlisis paralelo (AP, Horn,
1965) parece ser una opcion mas potente que la
regla de Kaiser, ya que proporciona un respaldo
empirico para decidir cuantos factores extraer,
ademés de brindar resultados confiables cuando hay
desviaciones respecto a la normalidad y cuando los
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items son ordinales. No obstante, una versiéon méas
reciente de este método (optimal implementation)
basado en el andlisis factorial de rango minimo
(Minimum Rank Factor Analysis) es mas precisa en
la estimacién del nimero de factores (Timmerman &
Lorenzo-Seva, 2011).

De forma esquemética, el método comienza
calculando el porcentaje real de varianza (PRV)
explicada por cada factor con los datos empiricos.
Después de ello, a partir de una matriz de
correlaciones con datos aleatorios (generados por €
mismo programa estadistico, considerando €l mismo
tamafio muestral y nimero de items), se calculan los
porcentajes aleatorios de varianza (PAV), también
asociados a cada factor. Luego de €llo, se compara
e primer PRV (red) con € primer PAV (aeatorio)
y s es mayor € real, se continlla comparando. Se
deja de comparar cuando e PAV es mayor que €
PRV, y s la Ultima comparacion fue en e factor K,

Figura4
Andlisis paralelo

se tomaran (k-1) factores. El fundamento es que lo
aeatorio no podria explicar mas que lo real.

A fin de explicar los resultados del andlisis
paraldo, y de agui en lo sucesivo, se consideraron
los datos del andlisis de un test que evalla
afectividad con 10 items (originamente los items 2,
6, 7, 8, 9 evalUian afecto negativo, y € resto el afecto
positivo). La base de datos usada se brinda como
material complementario.

En este caso, la PRV del primer factor fue de
53.028 (Figura 4a), mientras que la PAV también del
primer factor fue 21.007% (Figura4b) y al ser menor
que PRV, se continda con la siguiente fila. La PRV
del segundo factor fue 20.424%, mientras que la PAV
fue 17.666%; en tal sentido, se continta. El tercer
PRV fue 7.506% y es largamente menor que
15.126%, por lo que ahi se detiene la comparacion.
En ese sentido, a ser dos PRV que superan a sus
homalogos aleatorios, se extraeran dos factores.

PARALLEL ANALYSIS (PA) BASED ON MINIMUM RANK FACTOR ANALYSIS

(Timmerman & Lorenzo-Seva, 2811)
Implementation details:

Correlation matrices analized:

Number of random correlation matrices:

Polychoric correlation matric
589

Methofd—a. obtain randge—esrralation matrices: Permutation of the raw data (

a b
Variable | Real-data Mean of random
% of variancd | % of variance
1 53.8278* 21.8872
2 28,4236~ 17.6661
3 7.5061 15.1256
4 5.9292 12.8726
5 4.3319 18.7966
[ 4.2793 B.7663
7 2.4932 6.7118
8 1.3925 4.6806
9 B.7864 2.4539
* Advised number of dimensions: 2
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95 percentile of random
% of variance

24,5569
28.8521
16.8%24
14.5226
12.2468
19,3366
8.4865
6.4819
4.5879
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Contodo, € uso del AP también podriatraer dudas
a usuario. Por ejemplo, si tedricamente se espera
extraer seis factores pero el AP solo sugirié uno,
¢qué ocurrid? En estos casos se debe partir del
supuesto base del andlisisfactorial: se buscaexplicar
lavariabilidad de los items con la menor cantidad de
factores posible con base en su asociacion. De ese
modo, s lavarianza de los items se explicaria mejor
por un solo factor es porque la correlacion entre todos
los items es tal que no permite agruparlos en
dimensiones independientes. Otra causa podrian ser
los factores de dificultad o de endosamiento (Burga,
2006; Schweizer et al., 2021), segun € cud los items
con un similar patron de respuesta (items muy faciles
o muy dificiles, para test de respuesta maxima;
opciones bajas o altas, para test de respuesta
maxima) se agruparén entre si independientemente
de su contenido. Ademés, s fue utilizado € andlisis
paraelo, este brinda una cantidad mucho menor que
lo abtenido con laregla de Kaiser.

Figurab

Andlisis factorial exploratorio: métodos de
extraccion factorial

Se refiere a la seleccion del método mas
conveniente para reproducir de la forma més precisa
la varianza comun. Para redlizar tal tarea, € ACP es
el menos recomendado por laliteratura para estudiar
la estructura interna de un instrumento debido a su
|6gicaandlitica.

El ACP es un método estadistico que consiste en
reducir un conjunto de datos a dimensiones mas
especificas Ilamadas componentes principales
(Greenacre et al., 2022) y su aplicacion en psicometria
tiene como objetivo configurar componentes o
dimensiones (que no son factores como se entienden
en psicometria) como medidas aditivas construidas a
partir de las variables observables o items (Figura 5a).
Por el contrario, otros procedimientos que
corresponden a andlisis factorial propiamente dicho si
buscan conocer qué factor comin explica la varianza
delositemsy son capaces de aidar lavarianzacomin
(comunalidad) (Figura5b) (Lloret-Seguraet al., 2014,
LOpez-Aguado & Gutiérrez-Provecho, 2019).

Diferencia entre analisis de componentes principales (a) y analisis factorial (b)

[ 2 ]

Componente

V3

V4

[ b |
Vi
Ve
V3
V4
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Adicionalmente, porque andiza la varianza total
asumiendo que los items son medidas libres de error
(Ferrando & Anguiano-Carrasco, 2010; Gruijters,
2019), lo que va en contra de los postulados de la
medicion psicoldgica, ademés de elevar de forma
espurialamagnitud de |as cargas factoriaes (Costello
& Osborne, 2005; Pérez & Medrano, 2010; Watkins,
2018) debido a que no separa comunalidad de
especificidad, y no permite una interpretacion
adecuada del constructo evaluado.

En ese sentido, entre los métodos mas
recomendados se encuentran el de Maxima
verosimilitud (MV) y el conjunto de métodos
denominados Minimos Cuadrados Ordinarios
(MCO) como Ejes Principales, Minimos Cuadrados
no Ponderados, etc., asi como € Andlisis Factorial
de Rango Minimo (Ferrando & Anguiano-Carrasco,
2010), o el Minimos Cuadrados de Diagonal
Ponderada (DWLS; Christoffersson, 1977). El
método de MV fue creado para variables métricas,
continuas y con distribucién normal multivariada, 1o
gue en ocasiones no es redlista con los items, como
ya se vio anteriormente. No obstante, los MCO
pueden usarse con items en nivel de medicion nomina
u ordinal (Ferrando & Lorenzo-Seva, 2014). Para
mayores especificaciones técnicas de los métodos se
recomiendan algunas lecturas (Ferrando & Anguiano-
Carrasco, 2010; Lloret-Segura et ., 2014; Watkins,
2018).

Rotacion factorial. Cuando se redizala extraccion
defactores, laprimera solucion factorial (o distribucion
de cargas factoria es) normalmente favorece a primer
factor, dado que explicalamayor cantidad de varianza
y s necesario distribuir esa varianza entre los demés
factores para procurar una estructura més simple e
interpretable, es decir, cuando cada item es influido
predominantemente por un factor. En este punto,
conviene aclarar un aspecto de suma importancia:
¢Qué son las cargas factoriales?

La carga factorial, representada habitual mente
con A (lambda), se entiende como el grado de
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influencia que tiene €l factor sobre € item (Figura
5b), y su valor vade -1 a+1 (andlogo a coeficiente
B enun andisis de regresion). El cuadrado delacarga
factoria representa la comunalidad (A?), y mediante
ese indicador es posible conocer cuanta variabilidad
del item es explicada por lavariable latente.

Entonces, como todo indicador cuantitativo revisado
anteriormente, tiene un valor minimo (punto de corte)
considerado como aceptable. Esta magnitud es muy
variable, ya que puede considerar puntos fijos (en vaor
absoluto) como .30 (9% de varianza explicada)
(McDonald, 1985), entre .30 (9% de varianza
explicada) y .40 (16% de varianza explicada) (Brown,
2006), .50 (25% de varianza explicada) (Costello &
Osborne, 2005; Dominguez-Lara, 2018; Hair et d.,
2006), > .70 (49% de varianza explicada) (Hair et d .,
2006); o rangos que van desde .32 (pobre), .45
(aceptable), .55 (bueno), .63 (muy bueno) o .71
(excelente) (Tabachnick & Fidell, 2007). Sin embargo,
como toda asignacion arbitraria de puntos de corte, es
probable que esto afecte algunas propiedades
importantes, como la confiabilidad de constructo, lo
que se vera mas addlante.

En este sentido, si bien es deseable que la carga
factorial tenga una magnitud moderada o alta para
concluir que el constructo esta representado de forma
aceptable por € item, es posible que lacarga factoria
sea mayor gue la unidad, lo que se le conoce como
caso Heywood. Las causas de esta situacion son
diversas como outliers (Bollen, 1987), falas en la
convergencia del modelo (Boomsma & Hoogland,
2001), malas especificaciones (e.g., Kolenikov &
Bollen, 2012) o fluctuaciones muestrales (Anderson
& Gerbing, 1984), y s bien existen procedimiento
para lidiar con ellos en el marco del AFC (e.g.,
especificar a la unidad la carga del item), su
tratamiento anivel de AFE no es claro alin. Por €llo,
podrian ser eliminados debido a que formarian parte
de una solucién impropia

Retomando la idea de la rotacion, estos
procedimientos pueden agruparse en ortogonales
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(e.g., varimax) y oblicuas (e.g., promin). Las primeras
asumen completa independencia entre factores
(correlacidn cero), mientras que las otras permiten que
lacorrelacion interfactorial pueda estimarse (Goretzko
et d., 2021). En ese sentido, y dado que en psicologia
los fendbmenos estudiados frecuentemente se hallan
relacionados, a menos hoy en dia no se judtificariae
uso de una estrategia ortogonal (como la rotacion
varimax). Por giemplo, agunos mode os tedricos como
el de los cinco grandes factores (Goldberg, 1990)
postulan inicialmente que se trataba de dimensiones
independientes, pero la evidencia indica que existe
asociacion entre ellos (ver Dominguez-Lara, Merino-
Soto, et ., 2018).

Para ejemplificar € proceso, se consideraron los
resultados del andlisis estructural donde se

Figura 6
Ejemplo de rotacion factorial

implementd una rotacion oblicua Promin (Lorenzo-
Seva, 1999) con el programa FACTOR (Ferrando &
Lorenzo-Seva, 2017) con los 10 items del test usado
de giemplo para € AP. Como se puede apreciar en
lamatriz no rotada (Figura 6a), las cargas factoriales
en e primer factor son mucho mayores que en el
segundo, lo que es coherente con lo mencionado
anteriormente. Luego de la rotacién (Figura 6b), los
items se encuentran més orientados hacia uno u otro
factor, dependiendo de la afinidad entre items. Por
gemplo, e item 3 presentaba cargas en € factor 1y
2 de .520 y -.649, respectivamente; antes de la
rotacion y después de lamisma, lacargafactorial més
elevada corresponde a segundo factor (.885) y la
més baja, a primero (.145).

L] [» ]

F

@.556
B.101
0.885
B.795
@8.514
-@.041
0.082
8.895
-8.062
@.781

UNROTATED LOADING MATRIX ROTATED LOADING MATRIX
Variable F 1 F 2 Variable F 1
v 1 8.668 -B.27@ v 1 -8.277
v 2 -8.711 -8.386 v o2 8.848
v 3 8.520 -B.649 v 3 8.145
v 4 8.541 -8.554 v 4 8.851
Vv 5 9.537 -8.282 v 5 -8.169
Vv & -8.788 -8.276 v & @.8e9
v 7 -0.806 -8.328 v 7 @.871
v 8 -8.7%9 -8.399 v 8 0.8%4
v 9 -8.849 -0.284 v 9 @.867
VvV 1o 8.675 -0.486 v 18 -8.185

ROTATED LOADING MATRIX

{loadings lower than absolute ©.38@ omitted)
2 o

Variable F 1 F 2

¥ 1 8.556

v 2 8.848

v 3 8.885

v 4 8.795

v 5 8.514

Vv 6 a.889

v 7 8.87

v B a.894

v 9 8.867

VvV 18 8.781

Correlacion entre factores. Cuando se determina,
empirica o tedricamente, que los factores se podrian
asociar, se plantea una rotacion oblicua. Como
resultado, ademés de las cargas factoriaes, también
es calculada la magnitud de la correlacion entre
factores (¢). Este indicador muchas veces no es
informado ni interpretado, pero da cuenta de algo
fundamentd para entender la configuracion del test:
la diferenciacion empirica de los factores o hasta qué
punto los factores pueden diferenciarse 0 no son
redundantes entre si.
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En primer lugar, de la misma forma que el
coeficiente de correlacion de Pearson de apartados
anteriores, la correlacion interfactorial reflgjae grado
de asociacion entre los constructos (variables
latentes) y en este caso es de -.434. El signo tiene
sentido, ya que son caracteristicas que aparecen de
forma inversamente proporcional: se espera que, a
mayor experiencia de afecto positivo, disminuyalade
afecto negativo; y la magnitud también, ya que
expresa una asociacion diferente de cero. En
segundo lugar, a elevar a cuadrado esa correlacion
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(¢ da informacion sobre la varianza compartida
entre factores. En este caso, da .188.

Hecho esto, se puede concluir que dos factores
estén bien diferenciados cuando la varianza explicada
por cada factor de forma independiente (AVE;
varianza promedio extraida por factor) es mayor que
la varianza compartida entre factores (¢2) (Fornell
& Larcker, 1981; Shrestha, 2021). El calculo de la
AVE es simple: es e promedio del cuadrado de las
cargas factoriales (comunalidad). La AVE para €
factor afecto negativo es de .737, mientras que para
el afecto positivo fue de .520. Ambas AVE fueron
mayores que .188 (¢?), por lo que los factores estén
diferenciados.

De forma general, cuando la correlacion entre
factores es mayor que .70 (Joshanloo et a., 2016),
podria ser un indicio de solapamiento entre factores.
Por gemplo, laCD-RISC (Connor & Davidson, 2003)
fue creada originalmente como una medida de la
resiliencia con cinco dimensiones. Sin embargo, el
método para determinar €l nimero de factores fue
la regla de Kaiser (Io que ya es un indicio de
sobreestimacion), y en un estudio reciente se pudo
demostrar (aunque con un AFC) que los factores
originales se correlacionaban de forma muy elevada,
y que un solo factor es capaz de explicar mejor la
variabilidad de los items de la CD-RISC (para mayor
informacién, revisar Dominguez-Lara et al., 2019).
Con todo, en los otros estudios instrumentales de la
CD-RISC este agpecto no se explord ni se cuestiono.

Porcentaje de varianza explicada. La varianza
explicada fue considerada un indicador relevante de
dimensionalidad que durante mucho tiempo se tomé
como referencia en los reportes de AFE. Por gemplo,
la literatura muestra una serie de recomendaciones
gue indicaban porcentajes minimos de varianza
explicada del primer factor para considerar a la
medida como esencialmente unidimensiona: entre
17% y 40% usando matrices de correlaciones phi
(Zwick, 1985), 20% (Reckase, 1979), entre 30% y
40% usando matrices de correlaciones tetracoricas
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(Zwick, 1985) o 40% de la varianza (Carmines &
Zéller, 1979); y esavarianza explicada por e primer
factor se obtenia con base en € valor Eigen, concepto
ya visto anteriormente, y que es recomendable
abordar dado que € lector ya esta mas familiarizado
con conceptos como matriz de cargas factoriales,
rotacion, comunalidad, etc.

Como se menciond antes, d vaor Eigen ddl primer
factor es € resultado de la sumatoria del cuadrado de
las cargas factoriales de dicho factor en la matriz no
rotada, € valor Eigen del segundo factor se obtiene
de lasumatoriadel cuadrado de sus cargas factoriales
en lamatriz no rotada (y asi sucesivamente, si hubiera
mas factores). Entonces, considerando los datos de la
Figura 6a, € primer valor Eigen seriade 4.814y
segundo de 1.690, y cuando cadavalor Eigen se divide
entre € nimero de items del test, se obtiene que €
porcentaje de varianza explicada por |os dos factores
es de 48.14% y 16.90%, respectivamente.

Sin embargo, € reporte de la varianza explicada
en la actualidad no es viable cuando se usan
procedimientos vinculados al andlisis factorial
propiamente dicho (e.g., MCO) porque la
probabilidad de que aparezcan valores Eigen
negativos es muy eevada (Lloret-Segura et al., 2014;
Lorenzo-Seva, 2013). De esto se colige por qué no
fue considerada como un método para determinar €
nimero de factores, pese a la recomendacion muy
extendida (e.g, Campo-Arias et a., 2009) de que
deben retenerse factores cuyos valores Eigen estén
asociados a menos a la explicacion del 50% de la
varianza (Streiner, 1994).

Antes definalizar este apartado, surge la pregunta:
¢Por qué ain se usa el Little Jiffy en psicometria si
existe evidencia desfavorable desde hace casi 40
anos? S bien es cierto existen estudios que resaltan
algunas debilidades de los métodos, asi como la
aparente contradiccion entre objetivos (hallar la
variable latente) y medios (el ACP trabaja con
variables aditivas), es posible ensayar algunas
respuestas.
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Navaja de Occam. Uno de los motivos de su
difusién probablemente sea porque muchos
programas estadisticos comerciales (e.g.,
SPSS) incluyen, en e mismo bloque analitico,
las técnicas de AFE y el ACP (Lloret-Segura
et al., 2014); lo que llevariaa usuario a pensar
gue persiguen los objetivos similares. Ademas,
al proveer pardmetros estadisticos
aparentemente mas favorablesen el ACP (e.g.,
«cargas factoriales» de mayor magnitud), opta
por é. Es decir, se aplicala navaja de Occam
alapsicometria: si tienes dos métodos, usa el
mas sencillo.

Argumentum ad populum. Lloret-Segura et al.
(2014) reportaron la frecuencia del uso de
determinadas técnicas asociadas a andlisis
factorial en estudiosinstrumentales publicados
en Espaia. Alrededor del 50% utilizael ACP,
mientras que un hallazgo similar se obtuvo en
una revista especializada en evaluacion
psicologica(Ledesmaet d., 2019). Dedlo, que
se refuerce el argumento si la mayoria lo
hace, entonces esta bien. Es mas, algunos
estudios usan esta premisa para justificar su
uso: «Existen varios métodos para extraer
los factores iniciales desde la matriz de
correlacion, siendo sin duda el método de
Andlisis de Componentes Principales € mas
utilizado.» (Garmedia, 2007, p. 60).

Manuales disponibles. Ademas, algunos
textos clasicos y de uso extendido sefialan que
el ACP presenta, en la préctica, resultados
similares al AFE (Nunnally & Bernstein,
1994). Asimismo, al ser recomendado en
manuales de uso extendido, € lector novel que
se encuentre con el siguiente argumento: «En
la confeccion de instrumentos el analisis
mas recomendado suele ser el de
Componentes Principales (Armor, 1974;
Nunnally, 1978; Carmines y Zeller, 1979;
Soector, 1992), aungue otros autores suelen
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preferir el andlisis de Factores Comunes
pues da unas estimaciones de los pesos mas
conservadoras al tener en cuenta el error
0 varianza no compartida de las variables
(Gorsuch, 1986a)» (Morales, 2011, p. 11),
podra ver reforzado los argumentos antes
mencionados. Pese a que ya se ha revisado
con anterioridad que la I6gica analitica entre
las técnicas de AFE y ACP es distinta (Figura
5). Afortunadamente, existen cada vez méas
espacios donde se brindan recomendaciones
mas precisas sobre su uso (Ledesma et al.,
2019; Lo6pez-Aguado & Gutiérrez-Provecho,
2019).

Negacion del usuario. Hace un tiempo se
envio una carta al editor a una revista
(Dominguez-Lara, Fernandez-Arata et al.,
2018) exponiendo esta problemética de indole
metodoldgico en un instrumento ampliamente
utilizado en Latinoamérica para realizar un
diagndstico organizacional: Inventario de
Violencia 'y Acoso Psicolégico en e Trabgjo
(IVAPT). Sin embargo, los argumentos de
réplica (Pando & Calderdn, 2018) se orientaron
areforzar laidea de que d AFE y ACP son
similares («diferentes métodos, entre elos €
andlisis factorial y de componentes, que son
considerados métodos muy similares»), vy €
argumentum ad populum («el método
conocido como Little Jiffy es dtil no solo por
estar extendido en su uso», «los datos ofrecidos
en lavalidacion se sustentan en un instrumento
con evidencias de vaidez obtenidas através del
método mas cominmente usado por las ciencias
del comportamiento»), e incluso tergiversando
argumentos de la carta original cuando
mencionan «L.ittle Jiffy fue desarrollado no a
partir de los resultados de un software, sino
como producto del andlisis del problema
matemético de |os factores», sin haber referido
es0 d envioinicia; ademés de otros argumentos
gueinvitamos a lector arevisar.
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Andlisis factorial exploratorio: denominacion de
los factores

Luego del procesamiento inicia y de la obtencion
de la estructura factorial preliminar es necesario
determinar, con base en los indicadores cuantitativos
de las cargas factoriales, qué items son explicados
predominantemente por determinado factor,
acercandose a una estructura simple, con cargas
factoriales de valencia coherete (positivas o
negativas), y facilidad de interpretacion (Anastasi,
1990). Por ello, probablemente es la etapa mas
importante porque es la que brindara a potencial
usuario un instrumento con sentido empirico y tedrico.
Tedricamente, una estructura simple (Thurstone,
1947) se refiere a escenario en € que, en un test
multidimensional, cada item es influido
exclusivamente por un factor, es decir, que la carga
factorial en dicho factor es diferente de cero, y las
cargas secundarias (es decir, lainfluencia de los otros
factores) son cero (Figura 7a) (Ferrando &
Anguiano-Carrasco, 2010).

Normalmente, inicia con la seleccion de la més
ata carga factorial asociada a un factor que supere
el criterio minimo establecido con anterioridad (e.g.,
.32). Pogteriormente, se agrupan los items que tengan
la mas alta carga en € primer factor, luego, en el
segundo, etc. Después, con base en algo comun, se
otorga € nombre a un factor. Sin embargo, en este
punto es poco probable que se dgje algo a azar. Para
llegar a este procedimiento, € test atravesd un proceso
de andlisis asociado al contenido de los items, por o
gue se espera que los items se agrupen en torno a
su factor tedrico, aunque en tests con bases tedricas
deficientes, items mal redactados o descuidos en el
proceso de recoleccion de datos, las soluciones
factoriales suelen estar pobremente definidas (ver
Mufiiz & Fonseca-Pedrero, 2019).

Como se aprecio en el apartado anterior (Figura
6b), en ocasiones, identificar qué items son
explicados predominantemente por determinado
factor no es una tarea complicada. Atendiendo la
tercera parte de la imagen (Figura 6c), se remarca
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que el punto de corte usado por el programa
estadistico para determinar una carga factorial como
minimamente aceptable es .30 (Loading lower than
absolute .300 omitted [Las cargas con valor
absoluto menor que .300 fueron omitidas]). En
otras palabras, segin el software usado se considera
gue el item es un buen representante del constructo
si este Ultimo explica por 1o menos el 9% de su
variabilidad, es decir, su comunalidad, considerando
gue, como se menciond en apartados anteriores, se
calcula elevando al cuadrado la carga factorial
(comunalidad: .30% = .09 = 9%). Asi, los cinco items
(2,6, 7,8y 9) son influidos en mayor medida por el
primer factor, y otros cinco items (1, 3, 4, 5y 10)
por & segundo factor. Como se puedeintuir, € primer
factor ser& denominado afecto negativo, mientras
que e segundo, afecto positivo.

Antes de terminar el analisis factorial

exploratorio...

Existen cuatro puntos adicionales a mencionar:
1) La posibilidad de que las cargas factoriales sean
menores que el punto de corte establecido; 2) La
estructura resultante podria no ser una estructura
simple, en el sentido estricto del término; 3) La
magnitud de las cargas factoriadles puede afectar la
confiabilidad del constructo; 4) El gjuste estadistico
del modelo debe ser considerado.

e Cargas factoriales con magnitudes por debajo
de lo esperado. Esta situacién es frecuente, ya
gue, independientemente de la valoracion de los
jueces expertos, el analisis conjunto puede
determinar que algunos items no son influidos
satisfactoriamente por el factor o, en otras
palabras, no son buenos representantes del
constructo. En ese caso, |o que se propone
habitualmente es la eliminacién por pasos, es
decir, comenzar con agquel que tiene la més baja
cargafactorial (no de formasimultaned) y volver
aredlizar e andlisis.

» Smplicidad factorial. Se indicd que la estructura
simple implica que cada item solo esinfluido por
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un factor (carga factorial diferente de cero), y con
valores cero en las cargas secundarias (0 la
influencia de los otros factores) (Figura 7a). Sin
embargo, conforme a lo expuesto hasta ahora, es
un escenario poco probable, ya que en un modelo
multidimensional los factores deben estar asociados
para poder considerarlos como parte integrante de
un constructo de mayor envergadura, por 1o que es

Figura7
Smplicidad factorial

mas realista pensar que las cargas secundarias
seran digtintas de cero (Figura 7b) (Kaiser, 1974).
Por €llo, un item puede ser influido por dos 0 mas
factores porque, incluso cuando el nimero de
factores es consistente (0 gproximado) con lateoria,
un item podria representar de forma significativaa
més de un factor.
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Retomando la informacion mostrada en la Figura
6b, seria conveniente centrar la atencion en dos items:
e uno y d cuatro. El item uno presenta una carga
factorial de-.277 (muy cercanaal |.30]) en el primer
factor; mientras que, en € segundo, € valor asciende
a .556. La conclusion légica es que el item es
representado en mayor medida por el segundo
factor. En cuanto a item cuatro, la carga factorial
en el primer factor es de .051 (que se puede
considerar insignificante), mientras que en e segundo
factor fue de .795, y también se puede llegar a una
conclusion similar, es decir, que €l item 4 representa
mas a segundo factor. Sin embargo, existe una
diferencia: ladistanciaentre las cargas factoriales (en
valor absoluto) no es muy grande en € item uno, lo
gue podria aproximarse a lo que se conoce como

Liberabit, 2025, 31(1), €963 (enero - junio)

17

complejidad factorial (Fleming & Merino, 2005) o
el hecho de que el item esté influido de forma
significativa por mas de un factor alavez.

La evaluacion se realiza mediante el indice de
Simplicidad Factorial (ISF; Kaiser, 1974), que
indica hasta qué punto la varianza de un item es
explicada en mayor medida por un factor. El ISF va
del cero ala unidad y son aceptables valores por
encima de .70 (Fleming & Merino, 2005), es decir,
mientras mé&s cercano auno, € item es factorialmente
méssmple, y s alcanzalaunidad significaque € item
es influido exclusivamente por un factor. El calculo
puede realizarse con el programa SIMLOAD
(Fleming, 2003) o con un médulo en MS Excel creado
para ta fin (Dominguez-Lara, 2016). Para terminar
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con € gjemplo, € ISF del primer item fue de .602,
mientras que el del cuarto item fue de .992, lo que
coincide con los comentarios del parrafo anterior.

Sin embargo, se puede dar el caso en que la
smplicidad ddl item no sea suficiente (ISF < .70). Esto
lleva a varias preguntas, como ¢qué hacer ante la
exigenciade items complgjos? En vistaque € objetivo
final es lograr una estructura simple, una opcion
sugerida seria eliminarlos y dar preferencia a items
gue representen en mayor grado a un solo factor
(Fleming & Merino, 2005). Ademas, debe tenerse en
cuenta que no es deseable que un item pertenecezca
ados 0 més dimensiones en un test (Dominguez-Lara
& Merino-Soto, 2018), porque cuando se redlice la
sumatoria de las puntuaciones de dos dimensiones
(y estas compartan items), se puede elevar la
correlacion entre estas de forma artificial.

Si no se tiene en cuenta esta situacion, podrian
interpretarse incorrectamente algunos resultados. Por
gjemplo, un estudio donde se analiz6 la estructura de
un cuestionario para evaluar la importancia de la
familia en los cuidados de enfermeria concluy6 a
favor de una estructura de cuatro factores (Pascual-
Fernandez et a ., 2015). No obstante, en un reandlisis
se pudo encontrar un nimero importantes de items
complegjos: de los 26 items, 15 tenian un |SF menor
gue .80 (57.69%) y de estos, 11 presentaron un ISF
menor que .70 (ver Dominguez-Lara, 2016).

e Relacién entre las cargas factoriales y la
confiabilidad del constructo. En términos
generales, un coeficiente de confiabilidad
representala proporcion de varianza verdadera de
una medicion (Lord & Novick, 1968), y aunque
habitualmente se |e asocie exclusivamente con el
uso del coeficiente o orientado alas puntuaciones
observadas (Cronbach, 1951), €l uso ddl término
confiabilidad también es factible a nivel de
variables latentes.

Existen algunos requisitos para estimar
apropiadamente e a, y uno de los més relevantes
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es que | os items sean tan equivalentes, es decir, que
las cargas factoriales en una dimensién sean
estadisticamente similares (Dunn et a., 2013), y es
probable unainfraestimacién del coeficiente cuando
no se cumple este supuesto. En contraste,
coeficientes como el w (McDonald, 1999)
funcionan apropiadamente para medidas
congenéricas (es decir, que los items evallen una
dimensién en comdn), incluso, asmétricas (Trizano-
Hermosilla & Alvarado, 2016), por lo que no
dependen de gque exista la tau equivalencia (ver
Viladrich et d., 2017). Su expresion mateméticaes.

_(Za)
(Z/Ij )2 +2.05 @

Donde XJ. hace referencia a las cargas factoriales
y o° alavarianzaresidual. Su valor esta entre 0
y 1, y podria interpretarse como €l grado en que
el constructo es reflejado por sus indicadores
observables (Hancock & Mueller, 2001) o qué
proporcion de lavarianza de los items es explicada
por €l constructo. El reporte de esta informacién
es importante, y es un indicador de mayor
confianza respecto a la representatividad de los
items respecto a constructo.

En ese sentido, aplicando la ecuacién 3 a las
cargas del primer factor de la Figura 6¢ (afecto
negativo), el coeficiente w calculado fue de .933,
lo que podria interpretarse como el 93.3% de la
varianza de los items puede atribuirse al
constructo evaluado. En este punto, la magnitud
resulta aceptable. Sin embargo, ¢qué pasaria s
con la misma cantidad de items ahora las cargas
factoriales son de .30 0 .40? En €l primer caso
(las cinco cargas igual a .30), el nuevo o es de
.331; y con cargas igua a .40, de .488. Si bien
gueda a libertad del investigador elegir e valor
minimo para considerar como aceptable una
carga factorial, es necesario que pueda apreciar
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hasta qué punto las cargas factoriales afectan la
confiabilidad del constructo.

En este punto, queda clarala sugerencia de analizar
primero la estructurainterna'y luego la confiabilidad,
yaque s seandizalaconfiabilidad antes de determinar
cud esla estructura factorial, se esta asumiendo que
las dimensiones originales existen y, entonces, ¢qué
pasarias los hallazgos del AFE concluyen un nimero
diferente de dimensiones? Esta es una practica
bastante extendida, pero que es necesario revisar en
el futuro. Por tal motivo, en estos casos es
recomendable analizar la confiabilidad (sea de
puntuaciones o de congtructo) luego de determinar la
estructura factorial con métodos apropiados para no
asumir sin evidencia suficiente la estructura establecida
apriori por los autores del instrumento.

Conclusionesy recomendaciones

Como € lector pudo apreciar, lacomplegidad en e
procesamiento del AFE atafie a cada etapa, y s bien
algunos podrian preguntarse ¢es realmente necesario
hacer todo eso?, la respuesta evidentemente es
afirmativa por los motivos expuestos al inicio del
manuscrito: es un procedimiento muy Gtil para el
investigador porque se puede aproximar alaevaluacion
empirica de un constructo. De este modo, se concluye
gue la toma de decisiones dentro de cada andlisis
puede conducir a resultados més 0 menos confiables
desde € punto de vista psicométrico, por lo que es
fundamental redlizar un plan de andlisis que contemple
todas las caracteristicas del instrumento que se
estudiara. No obstante, pese a los constantes avances
anivel metodol 6gico, alin quedan aspectos pendientes
por abordar como la optimizacién de estrategias para
remover items (Guvendir & Ozkan, 2022), & mangjo
de los casos Heywood mencionados en parrafos
anteriores (Cooperman & Waller, 2022) e incluso €
manejo de los residual es correl acionados (Ferrando et
a., 2022).
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