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Sobre las técnicas 
El AFC y el ACP forman parte de un conjunto de técnicas multivariadas denominadas de 

“interdependencia”, ya que analizan la relación mutua entre un conjunto de variables. 

Su finalidad principal, por lo tanto, no es el análisis de relaciones causales, sino la agrupación de 

variables, en función de la variabilidad que cada variable comparte con otras variables (varianza o 

covarianza). 

Se busca la síntesis de la información proporcionada por cierto grupo de variables observadas, en 

un número inferior de variables no observadas (factores comunes o componentes principales, 

depende de la variedad analítica que se realice), con la menor pérdida de información posible. 

Dichas variables no observadas (o latentes), darían cuenta de conceptos no observables 

directamente, que engloban lo que tienen en común las variables observadas. 

Esta serie menor de variables latentes (factores o componentes) se caracteriza por aglutinar 

variables empíricas que están bastante correlacionadas entre sí y escasamente  correlacionadas 

con aquellas variables empíricas que conforman otra estructura latente (o dimensión del concepto 

que se analice). 

Esto implica que la "no correlación" entre grupos de variables es una propiedad importante. 

Significa que los indicadores miden "dimensiones" diferentes en los datos. 

La técnica nos es útil, por tanto, para una serie de objetivos: 

 Reducir la información de una matriz de correlaciones a partir de la construcción de 

funciones lineales. 

 Descifrar patrones de dependencia a partir del análisis de correlaciones múltiples. 

 Identificar dimensiones que representen esquemas conceptuales de análisis. 

 Validar la construcción de instrumentos de medida, particularmente escalas. 

Sobre la diferencia entre ACP y AFC 
El análisis de componentes  principales (ACP) se caracteriza por analizar la varianza total del 

conjunto de variables observadas. De ellas trata de determinar las dimensiones básicas (o 

"componentes") que las definen. En el análisis de factor  común  (AFC) el estudio de  las 

interrelaciones entre las variables se restringe, en cambio, a la varianza común (o covarianza), es 

decir, a la búsqueda de un número reducido de "factores" que expresen lo que es "común" al 

conjunto de variables observadas. 

En ACP se considera la varianza total de la serie de variables observadas. El propósito es maximizar 

la proporción total de la varianza explicada. En cambio, AFC está orientado al análisis de la 
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covarianza (varianza en común o comunalidad), no de la varianza total. En esta última modalidad 

analítica, la varianza se descompone en varianza común (o comunalidad) y varianza específica. La 

comunalidad de cada variable (h2) expresa la porción de la varianza total de la variable “x” que es 

compartida con las p-1 variables observadas restantes. La varianza específica es, por el contrario, 

la porción de la varianza total de la variable que no es explicada por los "factores comunes" (que 

está compuesta por la varianza específica y el error). En palabras simples, en el AFC los factores 

explican las variables, y en el ACP las variables explican los factores. 

Supuestos de las técnicas 
Los supuestos de la técnica son la normalidad univariante y multivariante1, colinealidad (0,3 

mínimo, al menos cada variable debe tener un par de variables que cumpla, idealmente para todo 

el par de variables) y multicolinealidad. 

El ACP, y algunos procedimientos de AF (como ejes principales), si bien no requieren normalidad 

en sus variables para poder entrar en el análisis, la asimetría afecta mucho la conformación de 

factores/componentes. Lo ideal es siempre entrar a probar modelos con variables normales, o al 

menos, simétricas. 

También, no como supuestos estadísticos, por como principio o requerimiento analítico, se busca 

que la solución factorial sea sencilla, compuesta por el menor número posible de factores o 

componentes (principios de parsimonia y simplicidad). Junto con ello, se requiere que los factores 

extraídos sean estadísticamente significativos, y susceptibles de interpretación sustantiva. 

Sobre las variables 
Optimo: variables métricas. En caso de utilizar ordinales que se asuman como métricas (ej.: ítems 

de una escala Likert), se toleran aquellas variables con 5 categorías o más. No es necesario que las 

variables tengan el mismo rango, ya que tanto la matriz de correlación que se utiliza para los 

cálculos, como los procedimientos en sí de ACP y AFC estandarizan las variables cuando trabajan 

con ellas. 

Sobre el tamaño muestral 
Mínimo 50 casos, sugerido más de 200. Al menos 10 casos por cada variable; la cantidad de 

variables no debe exceder la mitad de los casos. 

Sobre los casos perdidos 
Según tamaño muestra, analizar pertinencia de eliminar o imputar casos con datos perdidos. 

En caso de eliminar casos perdidos, existen dos formas: 

1) Eliminar casos según lista (listwise). Esta forma como primera opción. Si no se está bajo en 

los n muestrales, lo recomendable es trabajar de esta forma. 

2) Eliminar casos según pareja (pairwise). Esta es la última opción, la menos recomendable. 

En caso de imputar: 

                                                           
1 Su no cumplimiento limita el uso de extracción de factores por Máxima Verosimilitud y Mínimos 
Cuadrados. Implica también la imposibilidad de interpretar el test de Bartlett, pero permite el resto de los 
análisis. Se sugiere que como mínimo cada variable tenga un s de asimetría de +-2 –si no, debe considerarse 
tratar o descartar la variable. 
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1) Reemplazar por la media de regresión. Tener esta forma de tratamiento como segunda 

opción. 

2) Reemplazar por la media de todos los casos. 

Recordar también que debe haber un tratamiento de casos aberrantes (outliers o atípicos). Esto se 

puede realizar una vez realizados las estimaciones con listwise. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fuentes: 

Cea D’Ancona, M.A. (2002). Análisis multivariante: teoría y práctica en la investigación social. 
Apuntes y presentación de clases “Estadística IV” (2013), dictada por Prof. Gabriela Azócar. 
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ACP Y AFC EN “R” 

Preparación de base y variables 
Para comenzar, localizamos el directorio (carpeta) de trabajo, cargamos la base de datos en 

formato .csv, y categorizamos todas las puntuaciones 88 y 99 (No Sabe/No Responde) de todas las 

variables de la base de datos como datos perdidos. 

 

Para efectos de esta guía, no se revisará el supuesto de normalidad univariante y multivariante. 

Para revisar el procedimiento de dichas pruebas, ver la Guía Comprobación de supuestos en R. 

Hay que recordar, sin embargo, que los procedimientos factoriales son particularmente sensibles a 

la asimetría. Incluso para los métodos de extracción que son tolerantes a la no normalidad (ACP y 

AFC por ejes principales), es problemático el hecho de que se viole el supuesto de simetría en más 

2 puntos en el S de simetría. 2,5 puntos sería el máximo tolerable. 

Supuesto de colinealidad 
Para analizar la colinealidad existente entre las variables que se introducirán al modelo, y tener un 

panorama general sobre el estado de la multicolinealidad, podemos observar la matriz de 

correlación. En este caso, utilizaremos una matriz de correlación de Pearson. Generamos esta 

salida, junto con el determinante de la matriz, de la siguiente forma: 

 

Nota: Recordar que esta matriz de correlación de Pearson, generada con los comandos de la imagen, 
está utilizando un método de tratamiento de NA por “pairwise”. En caso de querer trabajar con 
“listwise”, se elimina el use="pairwise.complete.obs", y se construye la matriz a partir de una base 
previamente ya generada de forma listwise, creada de la siguiente forma: 

  

 
Lo mismo aplica para procedimientos y pruebas posteriores: si se trabaja por “pairwise” se debe 
especificar en la prueba misma, y si se trabaja con “listwise” se trabaja desde un comienzo con la base 
filtrada. 
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En la matriz (creada como objeto Rcor en el programa) se pueden observar las correlaciones 

parciales, es decir, a nivel bivariado. Como buscamos colinealidad, esperamos que los valores 

fuera de la diagonal (los que no son la correlación de la variable con sí misma) sean mayores a 0,3 

(baja colinealidad), más tendientes hacia 0,5 y más (colinealidad media), y óptimamente igual o 

mayor a 0,7 (colinealidad alta). Si alguna variable no cumple con colinealidad para/con todas las 

demás variables, se sugiere continuar trabajando, pero dejando anotado que para ese par no se 

cumple el supuesto. Bajas colinealidades pueden ser una razón de que los modelos en AFC y ACP 

no ajusten bien, por tanto la información que nos proporciona esta matriz se puede considerar 

para eliminar al final la variable si genera demasiados problemas para la buena convergencia. 

En el caso de esta matriz, podemos observar que gran cantidad de ítems poseen bajas 

colinealidades con las demás ingresadas, y esto tiende a ser -en mayor y menor medida- la norma. 

Ítems particularmente problemáticos a este respecto podrían ser p21_11 y p21_6. 

Junto con la matriz de correlaciones, generamos el determinante de esta: 

 

Un determinante bajo, es decir, cercano a 0, indica alta multicolinealidad entre las variables. No 

debe ser, sin embargo, igual a cero (matriz no singular), pues esto indicaría que algunas de las 

variables son linealmente dependientes y no se podrían realizar ciertos cálculos necesarios para 

los procedimientos multivariados. En este caso observamos que es muy cercano a 0, lo que sugiere 

alto nivel de colinealidad en el conjunto de variables involucradas en la matriz. 

Un segundo procedimiento para el diagnóstico de colinealidad es la utilización de la matriz de 

correlación anti-imagen. Los comandos y salida en R son los siguientes: 
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Esta matriz muestra el negativo del coeficiente de las correlaciones parciales (aquellas que se 

estiman entre par de variables sin considerar el efecto de las demás). Se interpreta de forma 

inversa a la matriz de correlación: cuando los valores fuera de la diagonal son bajos (cercanos a 0), 

se está en presencia de alta colinealidad entre pares de variables. 

Supuesto de multicolinealidad 
Para el diagnóstico de la multicolinealidad de las variables que ingresaremos a los modelos, 

además de interpretar el determinante de la matriz de correlaciones, trabajaremos con el test de 

esfericidad de Bartlett y la prueba de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO para los amigos). 

El test de esfericidad de Bartlett busca contrastar la hipótesis nula de que la matriz de 

correlaciones es igual a una matriz de identidad2. Lo que nos interesa para efectos de buscar 

multicolinealidad, por lo tanto, es rechazar la hipótesis nula, y aceptar la hipótesis alternativa de 

que la matriz es distinta a una matriz de identidad, y por ende hay un nivel suficiente de 

multicolinealidad entre las variables. Este procedimiento es particularmente útil cuando el tamaño 

muestral es pequeño.  

                                                           
2 En una matriz de identidad la diagonal es 1, y los valores fuera de la diagonal son 0. Esto implica que no hay 
más colinealidad entre las variables que la que hay entre cada variable consigo misma. 
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Es importante tener en cuenta que el test asume que existe normalidad multivariante en el 

conjunto de variables involucradas. Esto hace que en ausencia de dicho supuesto, la prueba no sea 

interpretable.  

El procedimiento, para ser realizado en R, requiere instalar y cargar un paquete (“psych”). Los 

comandos en R para aquello, en conjunto con los comandos del test en sí, son los siguientes: 

 

La salida de R es la siguiente: 

 

El test entrega un Chi2 y los grados de libertad, lo que permite generar un p valor. En este caso, al 

no contar con normalidad multivariante, no podemos interpretar la prueba. En caso de haber 

contado con el supuesto, esta misma salida se habría interpretado como presencia de 

multicolinealidad en el conjunto de variables, ya que el p valor es menor a 0,05. 

Como última prueba de multicolinealidad antes de comenzar probar modelos, analizaremos el 

KMO. El índice KMO compara la magnitud de los coeficientes de correlación observados con la 

magnitud de los coeficientes de correlación parcial. Este estadístico varía entre 0 y 1, y se pueden 

calificar de la siguiente forma: 

  0,90 > KMO Muy bueno 

  0,90 > KMO > 0,80 Bueno 

  0,80 > KMO > 0,70 Aceptable 

  0,70 > KMO > 0,60 Mediocre o regular 

  0,60 > KMO > 0,50 Malo 

  0,50 > KMO  Inaceptable o muy malo3 

Los comandos y salidas de R para este ejemplo del procedimiento son los siguientes: 

 

 

Para este caso, el índice KMO nos indica un buen nivel de multicolinealidad entre las variables. 

                                                           
3 Si KMO es menor a 0.5, hay que entrar a considerar cambiar de variables o de técnica, ya que es muy poco 
probable que funciones los modelos sin el cumplimiento de esta prueba. 
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Análisis de Componentes Principales en “R” 
Con los supuestos revisados, podemos comenzar a trabajar con los procedimientos multivariados. 

Comenzaremos con ACP. Para ello, es necesario instalar y cargar un paquete (“GPArotation”). 

 

Para comenzar, nos interesa explorar la cantidad de componentes a extraer. Para ello, solicitamos 

tantos componentes como variables involucradas en el análisis (12). 

 

La salida que nos entrega R es la siguiente: 

 

Lo que interesa observar en este primer momento, son los autovalores (SS loadings) de los 

componentes extraídos (cuadrado rojo). Los autovalores nos darán una medida de tolerancia para 

poder decidir con cuanta cantidad de componentes es recomendable quedarnos. Autovalores 

iguales o mayores a 1 indican que el componente logra explicar más varianza que una variable por 

sí sola. A partir de los autovalores en este caso, podemos inclinarnos por trabajar con 3 

componentes. Una solución con tres componentes, explicaría un 61% de la varianza total del 

conjunto de variables (círculo verde), lo que está casi justo en el límite de lo tolerable en ciencias 

sociales. 

Por ahora, no interpretaremos la matriz de componentes no rotados (cuadrado azul), ya que nos 

interesa observar los puntajes lambda de los ítems sólo en los componentes con los que nos 

vamos a quedar.  
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Probaremos la solución con 3 componentes. Los comandos y salida en R para aquello son los 

siguientes: 

 

 

A partir de la matriz de componentes no rotados, observamos los lambdas de cada ítem sobre 

cada componente (cuadrado amarillo). El lambda nos da una medida de cuánto pesa cada ítem 

(variable observada) en relación al total de varianza que extractan. Forma parte de cada uno de los 

componentes generados (variables latentes). Estos valores van de 0 a 1.  

Como ya revisamos en la solución anterior, los autovalores de los tres componentes son todos 

mayores a 1, y el modelo explica un 61% de la varianza total. Es el primer componente el que se 

lleva gran parte de la varianza. 

Otro elemento que aporta a la delimitación de cantidad de factores/componentes a elegir, es el 

gráfico de sedimentación. Los comandos y la salida de R son los siguientes: 
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El gráfico de sedimentación muestra en el eje “y” los autovalores, y en el eje “x” posiciona los 

componentes. La disposición gráfica –particularmente los cambios en la pendiente– ayudan a 

observar cuanta capacidad explicativa va aportando cada componente a medida que se van 

incorporando al modelo. 

Ahora probaremos la solución de tres componentes, pero con una solución rotada mediante el 

procedimiento de varianza máxima (Varimax para los amigos). Varimax es un ajuste de rotación de 

los componentes (en este caso, al ser ACP), que maximiza la varianza explicada por cada uno de 

ellos, equilibrando así las diferencias entre autovalores. Es por este motivo que muchas veces se 

considera que este tipo de rotación exagera la cantidad de componentes/factores que son 

apropiados de considerar, toda vez que se busca escoger un modelo parsimonioso4. La sintaxis y 

salidas de R para la solución rotada son las siguientes: 

 

 

                                                           
4 Existen otros procedimientos de rotación, como por ejemplo “Oblimin”, que es un tipo de rotación oblicua, 
que se utiliza cuando se considera que los componentes/factores a extraer no son completamente 
independientes entre sí, debido a que se entienden como pertenecientes a un mismo concepto latente 
general. 
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Con la rotación Varimax, podemos observar cambios tanto en la matriz de componentes (ahora 

rotada), como en los autovalores. 

Se observa a partir de la matriz de componentes rotados que los lambdas logran diferenciarse 

mejor, pudiendo identificarse fácilmente a qué variable latente (componente) tiende a asociarse 

cada ítem (variables observadas). Lambdas bien definidos nos pueden dar luces sobre un posible 

modelo confirmatorio. 

También se observa que el modelo sigue explicando un 61% de la varianza total (como ya 

mencionamos, casi justo en el límite de lo tolerable en ciencias sociales), pero esta se maximizó 

para cada uno de los componentes, equilibrándose los autovalores. Con este cambio en los 

autovalores, podemos pensar en una solución rotada por Varimax que integre mayor cantidad de 

componentes. Para efectos de esta guía, no seguiremos buscando un mejor modelo. 
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Análisis de Factor Común en “R” 
Para el análisis de factor común, trabajaremos con el método de extracción por ejes principales 

(“principal axis” en inglés, y “pa” para R), ya que no contamos con normalidad multivariante. 

De forma exploratoria, generaremos una solución factorial no rotada, por ejes principales, y con 5 

factores5. Los comandos y salidas en R son las que siguen. 

 

 

Lo primero que llama la atención, es la baja varianza que logra explicar el modelo, incluso con una 

alta cantidad de factores. Tenemos que con 5 factores (de 12 variables originalmente) logramos 

explicar sólo un 58% de la varianza. El modelo a este nivel ya es muy pobre en su capacidad 

explicativa, y lo será más aún a medida que tomamos la decisión de restringir la cantidad de 

factores a considerar. 

A partir de los autovalores, podemos pensar a priori que sería razonable trabajar con una solución 

de 2 factores (ya que sólo 2 factores logran autovalor > 1). Existe, sin embargo, y a diferencia del 

ACP, otro indicador más preciso que ayuda a tomar la decisión a nivel estadístico. Este indicador es 

el promedio de las comunalidades individuales (promedio de la columna h2, que indica para cada 

variable la comunalidad de cada una de estas con el conjunto de variables restantes). El promedio 

de las comunalidades individuales funciona como límite que indica con cuántos factores es 

razonable quedarse. En este caso, al ser 0.58, resulta razonable una solución de 3 factores. 

                                                           
5 A diferencia del ACP, no pedimos modelos con tantos factores como variables para una primera 
exploración, ya que dicha solución en el caso de factorial no converge. Esto se debe a que a diferencia del 
ACP, AFC trabaja sólo con la covarianza, y no con la varianza total. 
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Cabe mencionar que para el caso de AFC, las comunalidades individuales (h2) también son 

interpretables por sí solas. Muestran cómo covaría la variable individual con el resto de las 

variables. Ítems con comunalidad baja (<0,3) son problemáticos para la buena convergencia, 

parsimonia, e interpretabilidad de los modelos. A partir de las comunalidades podríamos llegar a 

justificar la exclusión de ciertos ítems problemáticos de nuestro modelo final6. 

Ahora observemos los comandos y salidas para una solución de 3 factores, aún sin rotar: 

 

 

Para esta solución, a la igual que la anterior, sigue siendo problemática la poca varianza total 

explicada (sólo un 49% en este caso). Respecto a los autovalores, los 3 logran ser mayores que el 

promedio de las comunalidades individuales (h2), que es de 0.51, y sólo 2 alcanzan a ser mayores a 

1. 

Para el caso de AFC, también podemos buscar una solución comparando modelos rotados y no 

rotados. Al igual que en ACP, si trabajamos con rotación Varimax, al equilibrarse la varianza 

explicada por cada factor es posible pensar en ajustes con mayor cantidad de factores. Para 

efectos de esta guía, no seguiremos buscando más ajustes.  

Para finalizar, una recomendación: 

                                                           
6 Cuando la covarianza (comunalidad) es similar a la varianza total (cercana a 1) se espera que los modelos 
sean similares en sus resultados (AFC y ACP). En casos en que son muy distintas, por ejemplo comunalidades 
de 0,7 o menos, probablemente ambos modelos darán resultados diferentes (en este modelo la varianza 
específica es alta lo que significa que una proporción importante de la variación de la variable se explica por 
sí misma y no por la totalidad). Nótese que al cambiar el número de factores, varía la cantidad de covarianza 
total que el modelo utiliza, de ahí que las comunalidades parciales varíen cuando se cambia el número de 
factores que el modelo estima. 
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Es importante siempre tener en cuenta, tanto para el ACP como para el AFC, que la decisión de 

con cuántos componentes/factores quedarse no sólo debe tomarse a partir de criterios 

estadísticos, es decir, sólo en consideración de los autovalores (autovalor > 1 en caso de ACP; 

autovalor > 1 y autovalor > promedio de h2 en caso de AFC), la varianza total explicada por el 

modelo, el método de extracción factores y la forma de rotación. También, la decisión debe 

tomarse a partir de criterios de interpretabilidad sociológica, coherencia teórica, simplicidad 

analítica, y parsimonia el modelo. Un buen trabajo es aquel que analiza varias soluciones posibles, 

ponderando y discutiendo todos estos aspectos (estadísticos y analíticos) al decidir con cual/cuales 

solución/es quedarse. En este momento también puede ser razonable eliminar casos atípicos, 

normalizar variables muy asimétricas, o eliminar variables problemáticas para tratar de buscar 

mejores ajustes. 


