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Este trabajo revisa una serie de procedimientos e indices para evaluar la unidi-
mensionalidad en conjuntos de items con respuesta discreta, que pueden resultar de
utilidad al investigador aplicado. Todos ellos se basan en el modelo general del ana-
lisis factorial y comparten dos caracteristicas: a) son computacionalmente simples,
por lo que pueden llevarse a cabo con los paquetes estadisticos de uso mas general y
en conjuntos grandes de items y b) tienen una base substantiva clara, o que permite
una fécil interpretacién. Se incluye un ejemplo empirico para demostrar su uso.

Assessing the unidimensionality of a set of items using factor-analytic procedu-
res. Thiswork revises a series of factor-analytic based procedures for the dimensional
assessment of sets of items with discrete response format. All of them share two pro-
perties: @) they are simple in terms of computation, so that they can be used with the
standard statistical packages and with large item sets and b) they have a clear theore-
tical foundation which makes easy the interpretation of the results. An empirical exam-

pleis also included.

A lo largo de los afios y especialmente
en las Ultimas décadas, los psicémetras
han desarrollado un buen nimero de pro-
cedimientos e indices para evaluar hasta
qué punto los reactivos que componen una
escala miden todos ellos la misma dimen-
sién y solo ésta. Las revisiones y compa-
raciones entre tales procedimientos e indi-
ces (véanse por egemplo Hattie, 1984,
1985 o Hambleton y Rovinelli, 1986) po-
nen de manifiesto que muchos carecen de
una justificacion rigurosa 'y son claramen-
te inapropiados, en tanto que otros permi-
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ten llevar a cabo evaluaciones razonable-
mente correctas. Ninguno de los procedi-
mientos revisados, sin embargo, resulta
ser totalmente satisfactorio.

Desde un punto de vista aplicado, cabe
considerar, ademas, algunas limitacionesy
problemas que surgen cuando se pretenden
utilizar algunos de los procedimientos e
indicadores que, tedricamente, se conside-
ran apropiados. En particular, en este arti-
culo, se consideraran dos tipos de proble-
mas bastante frecuentes.

1) En muchas situaciones reales deben
evaluarse conjuntos de items cuyo tamafio
sobrepasa las capacidades de los procedi-
mientos o criterios mas apropiados desde
un punto de vista tedrico. Por poner un
egjemplo extremo, el algoritmo de Bock y
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Lieberman (1970) para evaluar la unidi-
mensionalidad en reactivos binarios fue
reconocido a nivel teérico como un proce-
dimiento muy correcto, pero no podia ana-
lizar conjuntos mayores de 7 u 8 items.

2) Algunos procedimientos para eva-
luar la dimensionalidad permiten obtener
pruebas de bondad de gjuste. Sin embar-
go, si se utilizan dichas pruebas en un sen-
tido inferencial estricto, sdlo pueden
conseguirse gjustes correctos con un redu-
cido nimero de items. Asi, por gemplo, si
se utiliza el modelo de items (tests) con-
genéricos de Joreskog (1971) y la evalua-
cion de la unidimensionalidad se lleva a
cabo mediante el test de gjuste basado en
la distribucién Ji-cuadrado, el investiga-
dor dificilmente conseguira ajustes estric-
tamente correctos utilizando més alla de 8
0 9 items (Bohrnstedt y Borgatta, 1981).
En la experiencia del autor de este articu-
lo, dicha estimacion peca de optimista
puesto que, utilizando el modelo citado,
nunca he conseguido conjuntos estricta-
mente unidimensionales (en el sentido del
modelo) con méas de 7 items.

L os dos grupos de problemas descritos
sugieren que el psicometra aplicado que
pretende construir una escala con un na-
mero razonablemente alto de reactivos
(no digamos ya un banco de items) debe-
ria tratar de evaluar la dimensionalidad
utilizando métodos computacionalmente
simples e indices que tengan una justifi-
cacion racional apropiada pero no necesa-
riamente basados en lainferencia estadis-
ticarigurosa (entre otras cosas porgue los
items de un test raramente se gjustan alos
supuestos en los que se fundamentan las
pruebas inferenciales). En este sentido al-
gunos autores utilizan el término “signifi-
cacion psicométrica” o “significacion
practica’ en contraposicion a la “signifi-
cacion estadistica’. (p. €j. Bentler y Bo-
nett, 1980 o Bohrnstedt y Borgatta,
1981).
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Objetivos

El articulo que se presenta tiene como
objetivos: &) revisar, desde una perspectiva
aplicada antes que técnica, algunos métodos
e indices que poseen las caracteristicas, an-
tes citadas, de justificacion racional y sim-
plicidad computacional y b) aventurar algu-
nas sugerencias que puedan resultar de uti-
lidad al investigador aplicado o, en general,
al psicologo que pretende construir un test.

L os métodos que aqui se contemplan se
basan en el modelo general del andlisis
factorial clasico (AF), en tanto que los in-
dices se derivan de los resultados de di-
chos andlisis. La l6gica del modelo AF es
la més extendida cuando se pretende eva-
luar la unidimensionalidad a nivel aplica-
do, pero, como cabe suponer, existen otros
enfoques tedricos que dan lugar a distintos
procedimientos e indices. Para una visién
genera de los distintos métodos actual-
mente disponibles puede consultarse por
gjemplo Mufiiz y Cuesta (1993).

En este trabajo se consideraran Unica-
mente dos tipos de formato de respuesta a
los items que, en la préactica, son con dife-
rencia los de uso mas generalizado: el for-
mato binario y el formato gradual o Likert.
En ambos casos, por tanto, la respuesta al
item ser& categorica.

Clasificacién de los métodos AF
para el andlisis de items

Las revisiones de los métodos AF apli-
cados a reactivos categoricos (véase p. §.
Mislevy, 1986) suelen tomar como criterio
de clasificacién la cantidad de informa-
cion que se utilizaen el andlisis. Desde un
punto de vista tedrico, los mejores méto-
dos son los que mas informacién utilizan;
sin embargo, en contrapartida, el costo de
este mayor aprovechamiento de la infor-
macion suele ser un enorme incremento en
las demandas computacionales.
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Los métodos AF para el andlisis de
items discretos, que hacen un mayor uso
de la informacion, se basan en el criterio
de minimos cuadrados generalizados (Ch-
ristofferson, 1975; Muthen, 1984) o en el
de méxima verosimilitud (Bock y Aitkin,
1981). En ambos casos, dichos métodos
permiten obtener los errores tipicos de los
parametros estimados y una prueba de sig-
nificacion del gjuste del modelo a los da-
tos, siendo ambos indicadores téoricamen-
te correctos. Sin embargo, desde un punto
de vista aplicado, estan limitados a con-
juntos de items relativamente pequefios
(de 25 a 60 como méaximo). Por otra parte,
la interpretacion rigurosa de las pruebas
de bondad de gjuste s6lo permite conside-
rar como aceptables modelos muy limita-
dos.

En el otro extremo se encuentran los
métodos de los que se trata en este articu-
lo: aquellos que utilizan menos informa-
cién pero que, en contrapartida, resultan
computacionalmente mas simples. Son,
principalmente, a) el AF exploratorio ba-
sado en €l criterio de minimos cuadrados y
b) el AF exploratorio maximo verosimil.
En ambos casos, el andlisis puede utilizar
como input lamatriz de correlaciones pro-
ducto-momento calculadas directamente
sobre los datos, o bien la matriz de corre-
laciones estimadas (tetracéricas en caso de
items binarios, policéricas en caso de
items Likert). En particular, el AF por méa-
xima verosimilitud sobre la matriz de co-
rrelaciones estimadas, suele conocerse co-
mo “aproximacion heuristica” (Bock y
Lieberman, 1970).

Conviene decir que, sea cua fuere la
matriz utilizada, el procedimiento AF ma-
ximo verosimil se utiliza, meramente co-
mo un método de extraccién factorial, sin
hacer inferencias estrictas basadas en los
indicadores estadisticos obtenidos me-
diante su uso (es decir, los errores tipicos
de las cargas factoriales y €l test de bon-
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dad de agjuste), los cuales no son tedrica-
mente correctos en este caso (véase Bock
y Lieberman, 1970).

Procedimientos AF basados en €l criterio
de minimos cuadrados

El criterio de minimos cuadrados apli-
cado al modelo AF, lleva ala bisqueda de
una solucion factorial que minimize la su-
ma de los cuadrados de las discrepancias
entre las correlaciones observadas en la
muestra y aquéllas reproducidas desde el
modelo. Puede mostrarse que dicho crite-
rio es satisfecho por dos métodos muy uti-
lizados en la préctica: a) el andlisis facto-
rial de gjes principales y b) el andlisis en
componentes principales (ACP).

Desde el punto de vista del AF, se con-
sidera que la puntuaci6n observada en una
variable (item) puede descomponerse en
dos partes: una parte que se explica por la
influencia de uno o varios factores comu-
nes (aqui se considerara solo uno) y una
parte residual que suele tratarse como
error. Al igual que en el modelo de regre-
sion lineal, ambos componentes se supo-
nen linealmente independientes.

Desde este modelo descrito, una de las
finalidades del AF sera tratar de reprodu-
cir aguella parte de la puntuacién en el
item que se explica por la influencia del
factor comln. En términos de varianza,
por tanto, el AF pretende reproducir tan
sblo la varianza comin del item, no lava-
rianza residual.

El ACP no se basa en un modelo previo
(Kendall, 1980), y no realiza ninguna dis-
tincion entre parte comun y parte residual .
Por tanto, anivel de varianzas pretende re-
producir la varianza total de cada una de
las variables queintervienen en el andlisis.

Si se pretende considerar al ACP como
un model o factorial, una forma de hacerlo
seria considerarlo como €l caso especial
de un AF en el que los factores comunes
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explican la totalidad de las puntuaciones
observadas para todas las variables. En el
caso particular de reactivos de un test que
pretenden medir un determinado atributo
esta situacion corresponderia a un conjun-
to de items que miden perfectamente (sin
error) dicho atributo. En términos de la te-
oriaclésicadel test todala varianza de es-
tos reactivos seria entonces varianza ver-
dadera.

La situacion en la que el ACP seria el
modelo de andlisis apropiado, por desgra-
cia, no suele darse en circunstancias rea-
les. Los reactivos de un test psicométrico
son medidas imperfectas que suelen conte-
ner bastante error, por 1o que el apropiado
modelo a considerar para su andlisis es el
modelo AF no el ACP.

A pesar de su inadecuacion tedrica, €l
ACP puede utilizarse en algunos casos a
modo de aproximacion a la solucién que
se obtendria mediante el AF. Dicha apro-
Ximacion es mas simple en términos de
computacion y, en determinadas situacio-
nes, es practicamente idéntica a la solu-
cion factorial de ejes principales (véase
por gemplo Velicer y Jackson, 1990)

Lamayor simplicidad del ACP sobre el
AF de gjes principales se basa en el hecho
de gque en éste Ultimo; a) deben estimarse
previamente los valores diagonales de co-
munalidad y b) debe procederse alarefac-
torizacion de los mismos en funcion del
numero de factores solicitados, 1o que im-
plica diagonalizar la matriz repetidas ve-
ces.

Las situaciones en las que las solucio-
nes ACPy AF resultan mas similares son:
a) cuando los valores estimados de comu-
nalidad en las variables son elevados (es
decir cuando los items contienen poco
error) y b) cuando el nimero de variables
(items) a analizar es elevado. En ambos
casos la explicacion es la misma. EI ACP
se basa en la diagonalizacion de la matriz
de correlaciones con unos en la diagonal
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principal (varianzas totales tipificadas), en
tanto que el AF de gjes principal es obtiene
el patron mediante la diagonalizacion de la
misma matriz pero con valores estimados
de comunalidad en la diagonal principal
gue reemplazan alos unos. De esta forma,
en la situacion (@), las soluciones se pare-
cen porque las diagonales son similares,
mientras que en (b), la similitud se debe a
gue, a medida que aumenta el nimero de
variables, aumentan en mucha mayor pro-
porcion los términos no diagonales (corre-
laciones inter - item) que los diagonales 'y,
por tanto, las diferencias entre estos Ulti-
mos valores tienen cada vez menos impor-
tancia en relacion a la matriz total. Gor-
such (1974) afirma que con més de 30 va-
riables, los elementos de los patrones ob-
tenidos con ambos métodos suelen coinci-
dir hasta el segundo decimal.

En este punto cabe tratar de aventurar
algunas sugerencias para €l analisis. Si el
nimero de reactivos no sobrepasa las ca-
pacidades del programa AF, parece prefe-
rible llevar a cabo un andlisis factorial de
gjes principales con refactorizacion. Con
conjuntos de reactivos muy grandes, pue-
de utilizarse el ACP, sabiendo que la solu-
cion obtenida sera bastante similar alaque
se hubiese obtenido caso de aplicar un AF
de ges principales.

Procedimientos AF basados en €l criterio
de méxima verosimilitud

En términos de computacion, las dife-
rencias entre el AF seglin el criterio de mi-
nimos cuadrados y €l AF segin el criterio
de maxima verosimilitud son faciles de re-
sumir. En general, el tiempo que invierte
un programa informético en un AF es
aproximadamente proporcional a cubo
del ndmero de variables (esto es, factori-
zar 100 variables lleva 1000 veces mas
tiempo que factorizar 10) pero, al margen
de esta regla general, un andlisis por mé-
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xima verosimilitud consume 100 veces
més tiempo que un andlisis bajo el criterio
de minimos cuadrados sin refactorizacion.
Se entiende entonces que, en grandes gru-
pos de reactivos, la opcién minimo cua-
drética puede llegar a ser la Unica posible.

Frente a esta mayor demanda computa-
cional, el procedimiento maximo verosi-
mil tiene dos ventajas a destacar en el ca-
SO que nos ocupa. En primer lugar lainva-
riancia de la solucion frente a cambios de
escala (Lawley y Maxwell 1971); caraala
evaluacion del nimero de factores comu-
nes, el aspecto méas destacable de esta in-
variancia es que, el valor minimo de la
funcion de discrepancia (y, por tanto, co-
mo se vera mas adelante, el del test de
bondad de gjuste) es el mismo si se anali-
za la matriz de correlacién, que si se ana-
liza la de covarianza. Tal propiedad no la
posee el AF por minimos cuadrados.

La segunda ventaja, que se comentara
mas adelante con detalle, es la de que bgjo
la extraccion ML pueden obtenerse una se-
rie de indices adicionales paraevaluar ladi-
mensionalidad que resultan bastante (tiles.

Coeficientes de correlacion a utilizar

Se pasa ahora ajustificar, desde un pun-
to de vista conceptual, el uso de correla-
ciones estimadas (tetracoricas o policori-
cas) en lugar de las correlaciones produc-
to-momento obtenidas directamente de las
puntuaciones observadas. Por simplicidad,
lajustificacién se hara en el caso de reac-
tivos binarios, ya que, en este caso es don-
de resulta més clara; ademas, los procedi-
mientos derivados de dicha justificacion
resultan directamente aplicables a forma-
to Likert.

Desde los afios 40, es bien conocido
que, al analizar factorialmente un conjun-
to deitems binarios bajo el supuesto de un
sélo factor comin, puede obtenerse un
factor adicional (o mas de uno) cuyas sa-
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turaciones son aproximadamente propor-
cionales a los indices de dificultad de los
items correspondientes. Este factor, sin
contenido substantivo, se denomina “fac-
tor de dificultad”. Desde un punto de vista
tedrico, aparece debido a que las relacio-
nes entre la variable latente que se mide y
la probabilidad de acierto de los items no
son lineales, (como supone el modelo AF)
sino curvilineas (véase McDonald y Alha-
wat, 1974).

La utilizacidn de correlaciones tetraco-
ricas se planted para minimizar el proble-
ma que se ha descrito y obtener una eva-
[uacion dimensional mas correcta. La fun-
damentacion tedrica general de su uso es
la siguiente:

Sean dos variables, originalmente con-
tinuas y distribuidas en forma normal bi-
variante, que se dicotomizan arbitraria-
mente. La correlacion tetracérica obtenida
sobre las dicotomias resultantes es el esti-
mador méximo-verosimil dela correlacion
de Pearson que habia entre los continuos
originales.

En el caso particular de reactivos psico-
meétricos, se supone que la respuesta a un
item es una variable continua con distribu-
cion normal, pero que sdlo puede ser me-
dida como una dicotomia. De esta forma,
cuando la supuesta variable de respuesta
tiene un valor inferior a cierto umbral, en-
tonces la puntuacion obtenidaen el item es
un cero. Cuando el valor de dicha variable
supera el umbral, la puntuacion obtenida
es un uno. De acuerdo con esta argumen-
tacion, factorizar unamatriz de correlacio-
nes tetracoricas inter-item, se interpreta
como llevar a cabo un AF sobre las res-
puestas originales continuas a los items si
éstas se hubiesen podido medir.

Desde un punto de vista aplicado, en
primer lugar, factorizar matrices de corre-
laciones tetracoricas (o policéricas en caso
de reactivos Likert), puede plantear dos ti-
pos de problemas.
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1) la correlacion tetracérica es un esti-
mador independiente de la correlacion que
existe entre un par de items. Sin embargo,
la matriz de correlaciones tetracoricas no
es un estimador conjunto de la matriz de
correlaciones originales. Por esta razén,
las matrices de correlaciones tetracoricas
no son Gramianas. En el caso particular
del AF, la matriz de correlacion obtenida
directamente es Gramiana, debido a que se
obtiene como el producto: 1/N Z'Z , don-
de Z es la matriz conteniendo las puntua-
ciones de los N sujetos en las p variables
observables. Ademés, si ninguna de las
variables es combinacion lineal de las res-
tantes, dicha matriz es también no singu-
lar. Como consecuencia de todo esto, to-
dos los valores propios de la matriz son
mayores que cero, su determinante tam-
bién lo es, y lamatriz esinversible.

Dado que la matriz de tetracoricas o po-
licéricas no tiene por qué poseer tales pro-
piedades, es posible que, en algunos casos
aparezcan valores propios negativos o que
el determinante sea cero. En particular, en
este Ultimo caso, los métodos de andlisis
gue requieren invertir lamatriz de correla-
cion (por gjemplo el de maxima verosimi-
litud) no pueden utilizarse.

Este problema, sin embargo, no es tan
grave como suele hacerse creer en algunas
argumentaciones tedricas. La matriz mal
acondicionada puede someterse a un pro-
ceso de suavizado (smoothing) que la con-
vierta en positiva definida sin alterar préc-
ticamente en nada la solucion factorial. En
nuestro laboratorio se estd desarrollando
un programa informético para llevar a ca-
bo este procedimiento.

2) Un segundo problema aparece cuan-
do en algunas celdas de las tablas de con-
tingencia entre cada par de items aparecen
frecuencias muy bajas; entonces, en contra
de una creencia bastante extendida, pue-
den obtenerse valores bastante distorsio-
nados en la estimacion de las correlacio-
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nes tetracéricas o policoricas. De hecho, si
alguna celda tiene frecuencia cero (es de-
cir no hay ningun caso), no es posible es-
timar la correlacion. En estos casos suele
afiadirse un pequefio valor alacelda (p. §.
1/2) que posibilite la estimacion.

Tratar de establecer normas sobre cual
es el coeficiente mas apropiado parece
arriesgado, ya que el tema ha sido objeto
de violentas y apasionadas polémicas. Por
esta razon, cabe advertir que las recomen-
daciones que siguen estén basadas en la
experiencia obtenida por nuestro equipo
en trabajos reales o de simulacién. Dado
gue dicha experiencia se ha centrado prin-
cipalmente en items binarios, me limitaré
a hablar de estos.

En primer lugar, deben distinguirse dos
criterios distintos en los que uno u otro in-
dice pueden ser superiores. a) la identifi-
cacion del correcto nimero de factores co-
munes y b) unavez determinado (a), lare-
cuperacién de la estructura factorial.

La correlacién tetracorica puede tener
cierta superioridad sobre el coeficiente phi
en el apartado (b) si se analizan reactivos
con indices de dificultad variables y bas-
tante extremos. Sin embargo, si el princi-
pal interés del estudio se centra sblo en de-
terminar el nimero de factores, entonces,
es mejor utilizar el coeficiente phi. En ge-
neral, ambos indices tienden a sobreesti-
mar €l nimero de factores comunes, pero
la tendencia es mas acusada aln en el ca-
so de la correlacion tetracéricas.

En todo caso, independientemente de la
recomendacion, puede ser importante
comparar las evaluaciones que se obten-
gan con ambos procedimientos. Cuanta
mas informacién se tenga, mejor (sobre
todo si ésta no es contradictoria).

Mas importante quizas que la eleccion
del coeficiente, puede ser el estudio de las
circunstancias bagjo las que se producen
distorsiones importantes en la evaluacion
del nimero de factores. De acuerdo con
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nuestra experiencia, las distorsiones maxi-
mas se producen en las siguientes circuns-
tancias: a) cuando las distribuciones de los
items estdn muy sesgadas y en sentido
contrario, es decir, cuando se analizan en
un mismo conjunto items muy féciles e
items muy dificiles; b) cuando la muestra
es pequefia y c) cuando las relaciones
item-factor son débiles, es decir, cuando
los items tienen mucho error de medida
Este Gltimo punto se puede estimar, apro-
ximadamente, por la magnitud de las co-
rrelaciones item-total, es decir, mediante
€l indice de discriminacion clésico.

Utilizar muestras grandesy trabajar con
items que midan bien parecen puntos que
no tienen discusion. Otra cosa es conside-
rar la conveniencia o no de trabajar con re-
activos que muestran indices de dificultad
extremos. Aqui sélo cabe decir que, meto-
dologicamente, o correcto seria eliminar-
los del andlisis.

Cuando sea necesario evaluar un nime-
ro substancial de reactivos con indices de
dificultad muy extremos (por ejemplo en
el rango 0.1-0.9), esimportante estudiar la
matriz de cargas factoriales sea cual fuere
el coeficiente utilizado. Si se detectaalgun
factor en el que saturan los reactivos con
indices mas extremos, esto es un indicador
de solucion distorsionada. Esta evaluacién
debe hacerse con la solucion directa, antes
de proceder a efectuar algun tipo de rota-
cion.

Indices

Como se ha comentado al principio de
este articulo, la utilizacion de indices ba-
sados en la inferencia estadistica rigurosa
suele llevar tan sdlo ala aceptacion (o me-
jor a no rechazo) de modelos muy limita-
dos. Por esta razén, con la generalizacion
del uso de modelos de andlisis de estructu-
ras de covarianza, han surgido unagran di-
versidad de indices alternativos al test tra-
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dicional de bondad de ajuste. Actualmente
este drea esta en permanente estado de
cambio, y continuamente aparecen articu-
los donde se critican los indices estableci-
dos y en su lugar se proponen otros de
nuevos.

Lafinalidad de este articulo no es la de
[levar a cabo unarevision o listado de ta-
les indices, sino, Unicamente, proponer €l
uso de algunos de €ellos, que: a) son apli-
cables al AF tradicional y ala evaluacion
especifica de la existencia de un sélo fac-
tor comun, b) tienen una justificacion sus-
tantiva bastante claray c) pueden obtener-
se con facilidad a partir del “output” de un
programa standard de los de mayor uso en
este pais.

Siguiendo los criterios de clasificacion
de Loehlin (1992), los criterios alternati-
vos al test de bondad de gjuste tradicional
pueden dividirse en dos categorias: a) in-
dices generales, que indican la bondad de
ajuste de un modelo “per se” y b) indices
relativos que indican la bondad de ajuste
de un modelo en relacién a sus grados de
libertad. Estos Ultimos suelen denominar-
se también indices de parsimonia.

Indices generales

Proporcion de varianza explicada por €l
primer factor

Cuando se utilizan los procedimientos
ACP o AF de gjes principales, es practica
muy extendida la de utilizar como indica-
dor de unidimensionalidad algun indice
basado en la magnitud del primer valor
propio obtenido al factorizar la matriz de
correlacion o, en forma equivalente, eva
luar la proporcién de varianza total expli-
cada por el primer factor o componente.
Laideageneral que subyace atales indices
(para una revision de ellos véase Muiiiz y
Cuesta, 1993) es la de que, si € primer
factor da cuenta de una buena proporcion
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de la varianza total, en tanto que las apor-
taciones de |os sucesivos factores son mu-
cho menores, entonces cabe considerar a
conjunto de items como aproximadamente
unidimensional .

En mi opinidn, esta aproximacion re-
sulta si no totalmente incorrecta, si bas-
tante aproximada, pudiéndose utilizar en
su lugar indicadores claramente superio-
res. Lajustificacion de tal posturaeslasi-
guiente.

Desde el punto de vista del modelo de
Spearman (y para el caso de la teoria cl&
sicadel test), una escala es unidimensional
cuando un solo factor comun da cuenta de
toda la varianza verdadera o comin (aqui
no se entrard en discusiones mas técnicas)
delaescala, pero no necesariamente de to-
dalavarianzatotal. Asi, si gran partedela
varianzatotal delositems de unaescalaes
varianza de error y solo una pequefia pro-
porcién es varianza verdadera o comdn vy,
si un sélo factor da cuenta de toda esta pe-
quefia proporcion de varianza comun, en-
tonces la escala es perfectamente unidi-
mensional desde el modelo de Spearman
aln cuando la proporcion de varianza total
explicada por el primer factor sea muy pe-
quefia.

Quizés en este punto pueda ser intere-
sante incluir un ejemplo ficticio parailus-
trar el razonamiento anterior. Considérese
la siguiente matriz de correlaciones con
valores estimados de comunalidad en su
diagonal principal:

0.04 006 0.06 0.08
006 009 0.09 012
R= 006 009 009 012
008 012 012 0.16

En primer lugar se analiza esta matriz
con el método de gjes principalesy con los
estimadores de comunalidad que en ella
aparecen (matriz reducida). La solucion
obtenida es la que sigue:

404

Solucion Factorial de ejes principales:

F1 F2 F3 F4
020 000 000 000
030 000 000 000
030 000 000 000
040 000 000  0.00

El primer factor da cuenta totalmente
de la matriz de correlacion reducida; la
matriz residual tras la extracciéon de este
primer factor es una matriz de cerosy, por
tanto, las sucesivas saturaciones factoria-
les son nulas. Las 4 variables forman un
conjunto perfectamente unidimensional en
el sentido de Spearman; sin embargo, el
valor propio correspondiente al primer
factor es de 0.38, o que representa tan so-
o un 9.5% de la varianza total.

Si ahora se lleva a cabo un andlisis en
componentes principales de la matriz, esta
vez con unos en la diagonal, se obtiene;

C1 Cc2 C3 C4
0.445 0.888 0.000 0.115
0.575 -0.269  -0.674 0.377
0.575 -0.269  -0.674 0.377
0.641 -0.133 0.000 -0.755

Los valores propios son aqui: 1.27,
0.95, 0.91, 0.86. El primero no es clara-
mente superior a los sucesivos y todos
ellos tienen valores bajos.

En suma, utilizando como criterio la pro-
porcién de varianza total explicada por €
primer factor, con ninguno de los dos anali-
sis se concluiriaque laescaladel g emplo es
unidimensional, siendo particularmente con-
fusala solucién en componentes principales.
Sin embargo el supuesto de unidimensiona-
lidad se cumple aqui perfectamente.

Andlisis de los residuales
Si se acepta el razonamiento hasta aho-

ra expuesto, debera concluirse que seria
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mas racional comparar la varianza expli-
cada por el primer factor respecto alava-
rianza comudn en lugar de la total, esto es,
respecto a la traza de la matriz con comu-
nalidades en la diagonal principal. Sin em-
bargo, esto plantea problemas ya que, a) si
no se refactoriza, se considera como va-
rianza comin una estimacion inicial que
puede ser muy aproximada mientras que,
b) si se refactoriza, las iteraciones sucesi-
vas llevan aque los residuales en la diago-
nal tiendan cada vez mas a cero, por lo que
en el caso extremo, que seria la solucién
MINRES de Harman, el factor comun so-
licitado siempre explicaria totalmente la
varianza comun (debido puramente a efec-
tos del método).

Una via alternativa a este problema se
obtiene a partir del supuesto de indepen-
dencia lineal de los errores. Si el modelo
de un factor comdn se cumple razonable-
mente, entonces las covarianzas o correla-
ciones parciales entre variables distintas,
después de eliminar la influencia del fac-
tor comun, deben tender a cero. De esta
forma, al eliminar de la matriz de cova-
rianza o de correlacion la influencia del
factor comudn (restando a la matriz obser-
vadalamatriz reproducida por el modelo),
en la diagonal principal deben quedar aln
las varianzas residuales, pero, en cambio,
los elementos de fuera de esta diagonal de-
ben tender a cero.

De acuerdo con esta exposicion, parece
apropiado pues prescindir de los valores
diagonales en la matriz residua y evaluar,
en cambio, la magnitud de los valores resi-
duales no diagonal es de dicha matriz que re-
sultan después de extraer € factor comin.
En forma general si todos estos residuaes
tienden a cero, entonces el supuesto de uni-
dimensionalidad resulta bastante sostenible.

Aparte de lainspeccion visual delama-
triz de residuales (que deberia ser siempre
el primer paso) se pueden utilizar una se-
rie de indicadores adicionales.
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-Puede obtenerse la distribucion de fre-
cuencias, histograma o gréfico stem-and-
leaf (Tukey, 1977) de las correlaciones o
covarianzas residuales. Una distribucion
uniforme de los residuales en torno a cero
y sin valores extremos, es un primer indi-
cador de unidimensionalidad. Distribucio-
nes bimodales 0 con sesgos acusados tien-
den aindicar laexistenciade “clusters’ de
residuales con valores distintos a resto,
esto es, la existencia de més factores co-
munes por extraer.

-La raiz media cuadrética de los resi-
duales o la media de los valores residual es
en valores absolutos, son indicadores des-
criptivos generales muy Utiles, indicando
un mejor ajuste cuanto mas tienden a cero.
Si bien no permiten utilizar pruebas infe-
renciales, si se trabaja con correlaciones,
se considera que un ajuste es bueno desde
un punto de vista préactico cuando el valor
de estos indicadores es del orden de 0.05 0
inferior (Harman, 1980).

-Aungue en ningun caso pueda conside-
rarse como una prueba inferencial riguro-
sa, es Util considerar que €l error tipico de
un coeficiente de correlacién de cero en la
poblacion es, aproximadamente, de
1/sgrt(N) donde N es el tamafio muestral
(Fisher, 1973). De esta forma, si la raiz
media cuadratica residual o la media en
valores absolutos, tienen un valor del or-
den de este error tipico 0 menor, es razo-
nable considerar que, en conjunto, 1os re-
siduales no difieren significativamente de
cero.

Indices relativos

Los indices de parsimonia que se des-
cribirén a continuacion, se basan en el pro-
cedimiento heuristico. Previamente a su
justificacion, puede ser conveniente intro-
ducir algunas nociones generales.

El criterio de maxima verosimilitud en
AF se basa también, al igual que el de mi-
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nimos cuadrados, en una funcion de las
discrepancias entre las correlaciones o co-
varianzas observadas en la muestra y las
reproducidas desde el modelo. Esta fun-
€ion no es tan simple como sumar |os resi-
duales elevados al cuadrado, pero su |6gi-
caeslamisma.

La solucion obtenida en el AF es aqué-
[laque hace que la funcién de discrepancia
tenga el valor mas bajo posible. Una vez
alcanzado este valor minimo, si dicho va-
lor se multiplica por N-1 (donde N es el
nimero de sujetos de la muestra), la canti-
dad resultante se distribuye como Ji-cua-
drado bajo ciertas condiciones bastante
restrictivas.

La breve descripcién anterior basta pa-
ra explicar que la cantidad que se utiliza
en el test de bondad de gjuste parala prue-
ba de Ji-cuadrado, pueda ser utilizada tam-
bién en forma puramente descriptiva, ya
gue, para un mismo tamafo de muestra,
sera mas pequefia cuanto menores sean las
discrepancias entre la matriz observada y
la reproducida por el modelo.

Los grados de libertad asociados a la
cantidad descrita se obtienen como la dife-
rencia entre el nUmero de covarianzas o
correlaciones observadas no redundantes y
el nimero de pardmetros que el modelo
debe estimar libremente. En el caso parti-
cular del AF estos pardmetros libres son
las cargas o saturaciones factoriales.

Cuantos mas parametros libres tenga un
modelo, mejor es el gjuste que puede obte-
nerse y menor es el nimero de grados de
libertad. En el AF tradicional, cuantos mas
factores tenga el modelo propuesto, mejor
se reproducira la matriz de correlaciones,
pero se perderdn grados de libertad (el mo-
delo sera menos parsimonioso). Los dos
extremos de esta idea, serian, por una par-
te, proponer un modelo con tantos factores
gue, el nimero de saturaciones iguale al
de parametros observados no redundantes,
con lo que se obtiene un gjuste perfecto
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(cero grados de libertad) pero sin ninguna
utilidad. En el otro extremo se puede pro-
poner que no existe ningun factor comun,
lo que equivale a probar que la matriz de
correlaciones seria identidad en la pobla-
cion y, por tanto, que las variables no es-
tan correlacionadas. Esta Ultima prueba
suelen darla rutinariamente los paguetes
estadisticos.

Los dos indices que se pasan adescribir
se basan en las ideas descritas hasta ahora

El criterio de informacion de Akaike
(Akaike, 1987)

En el caso del AF exploratorio, el crite-
rio de informacion de Akaike (AIC) puede
obtenerse mediante:

AIC = Ji2+ 2* [(m*p + p) - /2*m*(m-1)]

Donde “p” es el nimero de variables y
“m” es el numero de factores del modelo
gue se contempla.

Conceptualmente, el criterio puede en-
tenderse como sigue:

AIC= (N-1)*(valor minimo f. de discrepancia) +
2*(n° de pardmetros libres del modelo)

Su logicaeslasiguiente: a afadir para-
metros libres al modelo (planteando maéas
factores), se consigue un mejor guste
(menor valor minimo de la funcién de dis-
crepancia). AlC tiene en cuenta ambos he-
chos en forma compensada: al ir afiadien-
do factores disminuye el valor del primer
término en tanto que aumenta €l del se-
gundo.

El modelo més parsimonioso (el que da-
ra més informacién), serd aguél que consi-
gasimultdneamente un valor masbajo dela
funcion de discrepancia, utilizando € me-
nor nimero posible de parametros libres.
Para decidir el mejor modelo, se calcula el
indice AIC paramodeloscon 0, 1, 2 ... m
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factores comunesy se elige como mas plau-
sible aquel modelo en el que el criterio al-
cance su valor minimo. Si lo que se preten-
de es evaluar la unidimensionalidad, lo ha-
bitual sera calcular € indice para modelos
de 0, 1, 2 y quizés 3 factores comunes.

Adviértase que el criterio es de facil
cOmputo. Algunos programas como SAS
lo dan directamente en el output. En el ca-
so del SPSS por gjemplo se calcula sin di-
ficultad mediante la formula dada arriba,
ya que el programa devuelve el valor de
Ji-cuadrado.

El indice de Seiger - Lind (Steiger y Lind,
1980; Browne 1992)

Sea F el valor minimo de la funcién de
discrepancia obtenido al utilizar la aproxi-
macién maximo verosimil. Este valor se
calcula facilmente dividiendo €l valor de
Ji-cuadrado (que devuelven los programas
informéticos en el output) por N-1 (donde,
como se hadicho, N es el nimero de suje-
tos de la muestra analizada).

La cantidad: Fo = F - (g.I./N-1)

Es un estimador insesgado del valor que
tendria F en la poblacion. Su célculo tam-
bién esinmediato, habida cuentade que to-
dos los programas devuelven los grados de
libertad (g..) asociados a Ji-cuadrado.

El indice propuesto por Steiger y Lind
se calcula mediante:

RMSEA = SQRT ( Fo/g.l.)

Dicho indicador puede considerarse co-
mo un indice de parsimonia que indica la
discrepancia del modelo por grado de li-
bertad. Notese que, si a afiadir pardmetros
libres e ir perdiendo grados de libertad, la
funcion de discrepancia desciende muy
poco, el indice podra aumentar, indicando
con ello un peor gjuste relativo.

También aqui cabe probar modelos con
distinto nimero de factores comunes y
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evaluar los cambios producidos en el indi-
ce, siendo también el mejor modelo e que
consiga un valor mas bajo. Si se utiliza co-
mo indice general, Browne (1992) consi-
dera que un valor de 0.05 o menor indica
un agjuste excelente, en tanto que valores
inferiores a 0.08 indican un gjuste razona-
blemente bueno

Un gjemplo ilustrativo

A fin deilustrar el uso de la metodolo-
gia hasta ahora descrito, se utilizaran unos
datos procedentes de investigaciones ante-
riores llevadas a cabo en nuestro |aborato-
rio. Se trata de los 23 reactivos que com-
ponen la escala de extraversion del cues-
tionario de personalidad EPQ-R de Ey-
senck, Eysenck y Barrett (1985). Estos
items, con formato de respuesta binario,
fueron adaptados al castellano por Agui-
lar, Tous y Andrés (1990). Nuestro equipo
los administré a una muestra de 636 suje-
tos. Tanto el tamafio muestral como el del
conjunto de reactivos son habituales en in-
vestigaciones aplicadas, tales como la
adaptacion de una escala.

Supoéngase que se pretende evaluar has-
ta qué punto el conjunto de items descritos
puede considerarse como unidimensional.

En primer lugar es importante obtener
los indices de dificultad de los reactivos,
asi como las correlaciones item-total. En
este analisis en particular, todos los items
se movian en el rango p= 0.2-0.8 y lama-
yor parte de ellos (16 items) en el rango
0.4-0.6. Los indices de discriminacion,
por su parte, oscilaban en torno a valores
de 0.2-0.3 que son los habituales en este
tipo de escalas. Estos datos indican que no
son de esperar grandes distorsiones en la
evaluacion del nimero de factores comu-
nes.

Empezando por |os procedimientos mas
simples, dado que el nimero de items no
es excesivo, podriallevarse a cabo, en pri-
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mer lugar, un AF de gjes principales con
refactorizacion sobre la matriz de correla-
ciones producto-momento (coeficientes
phi), bajo el supuesto de un factor comun.
Dicho andlisis puede realizarse con cual-
guiera de los paquetes estadisticos habi-
tuales (SPSS, SAS o0 SY STAT).

En nuestro caso, los resultados obteni-
dos con este método fueron los siguientes:

-Raiz media cuadraticaresidual: 0.066
-Residual minimo: -0.125
-Residual méaximo: 0.238

La distribucién de los residuales puede
observarse en el siguiente grafico Stem
and Leaf:
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Laraiz media cuadréticaresidual esli-
geramente més alta del valor de 0.05 que
se usa como indicador de buen ajuste.
Adicionalmente, con un tamafio de
muestra de 636, €l error tipico de un co-
eficiente de correlacién poblacional de
cero valdria aproximadamente 0.04 (1/

sqrt(636)).
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Por otra parte, el grafico indica una dis-
tribucion unimodal con mayor frecuencia
en torno a cero. Sin embargo cabe observar
también un sesgo positivo bastante claro.
En suma, el gjuste, sin ser malo, no llegaa
minimos satisfactorios, en tanto que lafor-
ma de la distribucién, no simétrica, hace
sospechar multidimensionalidad.

Se puede utilizar ahora e AF méaximo
verosimil para recabar mas informacion.
En primer lugar, el procedimiento se llevd
a cabo sobre la matriz de coeficientes phi.
Los resultados obtenidos fueron los si-
guientes:

Modelo (n° de factores)

Indices 0 1 2 3

Minimo

F.de

discrep.: 433 1.46 0.86 0.63
Grados de

libertad: 253 230 208 187
raizM.C.

residual 0068  0.0479  0.0365
Cl.Akake 27849 10151 6805 579.6
Steiger-Lind

RMSEA:  0.124 0.07 0.05 0.04

A nivel global, los resultados indican
ya un buen gjuste con un modelo de dos
factores. Por otra parte, la interpretacion
estricta de los indices de parsimonialleva-
ria a elegir un modelo en tres factores. En
todo caso el modelo de un solo factor vy,
por tanto, la unidimensionalidad (en el
sentido AF) parece inaceptable.

En estos casos en que existen dos op-
ciones plausibles, es importante apoyar
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también la decision en criterios substanti-
vos. Lapréctica habitual consiste en llevar
a los patrones factoriales a posiciones ro-
tadas mediante alguin procedimiento stan-
dard y , a continuacién, evaluar los conte-
nidos de las soluciones. En nuestro ejem-
plo, a hacerlo asi, aparecia una solucion
bifactorial, bastante frecuente en las esca-
las de extraversion de Eysenck, en la que
se separaban los items de impulsividad de
los de sociabilidad; en cambio, la solucion
rotada en tres factores no parecia tener una
clara interpretacion substantiva. Teniendo
en cuenta toda la informacion recogida,
parece que un modelo bidimensional es el
mas plausible para este conjunto de reacti-
VOS.

A fin de completar el ejemplo, se obtu-
vo también la matriz de correlaciones te-
tracoricas inter-item mediante el programa
PRELIS (Joreskog y Sérbom, 1988). Una
vez computada la matriz, ésta puede utili-
zarse como input para un AF méximo ve-
rosimil, bien utilizando SPSS, bien SAS.
Concretamente, agui se utilizo el paquete
SAS.

L os resultados obtenidos, se muestran a
continuacion:

Modelo (n° de factores)

Indices 0 1 2 3
Minimo

F. de

discrep.: 13317  6.639 4821 4,095
Grados de

libertad: 253 230 208 187
raiz M.C.

residua 0.108 0.07 0.06
Cl. Akake 85025 43120 31977 27783
Steiger-Lind

RMSEA: 0225 0.165 0.146 0.142

Lainterpretacion de estos resultados se-
ria similar a la que se acaba de comentar
con el procedimiento anterior. Adviértase,
sin embargo, que los valores de discrepan-
cia son sisteméticamente mas elevados
aqui que cuando se usa el coeficiente pro-
ducto-momento directo.
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