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  El análisis factorial es un método que intenta explicar (según un  
  modelo lineal) un conjunto grande de variables observadas mediante  
  un número reducido de variables hipotéticas llamadas factores.  

Matemáticamente genera varias combinaciones lineales de las 
variables observadas. Cada combinación lineal forma un factor.   

La respuesta a una variable es combinación lineal de factores comunes, 
factores específicos y factores de error:   

Xi = Fi1 x Ai1 + Fi2 x Ai2 + …….  + Fin x Ain + Aij x Ei 

SPSS 

La variable Xi queda influida por los factores, el influjo propio de la 
variable (especificidad) y el error.  

Xi = puntuación de un individuo en la variable i-ésima 
Fi1 = coeficiente del sujeto en el factor común 1 
Ai1 = peso factorial de la variable i en el factor común 1 
Ei = puntuación del sujeto en el factor error   

Tipos de Análisis Factorial  
♦ Factorización Ejes Principales 
♦ Componentes Principales 

♦ Mínimos cuadrados no ponderados 
♦ Mínimos cuadrados generalizados 
♦ Máxima verosimilitud 
♦ Análisis Alfa 
♦ Análisis imagen 



Los tipos de análisis factorial se definen considerando el proceso de 
extracción de los factores y el método de cálculo de las comunalidades. 

El análisis de 
componentes principales 
fue desarrollado por 
Harold Hotelling en 1933. 
Actualmente es el método 

más utilizado en investigación social 
y comercial. 

El método presupone que no hay factores comunes. Por tanto, más que reducir 
el número de variables trata de simplificar la estructura de los datos 
transformando las variables en unas pocas componentes principales que sean 
combinaciones lineales de las variables.  

En otras palabras, esta técnica estadística analizando la estructura de 
dependencia y correlación que existe entre las variables,  trata de transformar 
un conjunto de variables interrelacionadas en un conjunto de variables no 
correlacionadas llamadas factores, especificando como éstas explican parte de 
la información que contienen los factores.   



El análisis de componentes 
principales busca la mejor 
    combinación lineal de 
    las variables.  

  Tratando de ajustar de  
forma optima una nube de 
puntos sobre un espacio de  
  1, 2, … , n dimensiones 

• Se elige primero el factor (factor 1) que explique la 
mayor parte de la varianza de las variables. 
Este primer componente puede considerarse como el 
resumen óptimo de las relaciones lineales existentes.  

• Se resta el peso del primer factor a las variables. Con 
la variabilidad restante (residual) se calcula la segunda 
componente principal (factor 2), y así sucesivamente. 

El método establece que  
las comunalidades valen 1  

En resumen, las componentes principales son una combinación 
lineal de las variables observadas.  
El producto final es una matriz transformada: Las columnas son los 
vectores propios de la matriz de correlaciones.  



La Factorización de Ejes Principales, también conocido como 
Factores Principales o Factor Común, fue introducido por 
Charles Edward Spearman.  
Este método es utilizado frecuentemente por psicólogos.   

La técnica estadística considera que dos variables, por lo que tienen en común,  
están relacionadas por su comunalidad. De modo, que existen una serie de 
correlaciones comunes que se tendrán que localizar.   
Cada variable, además del componente común, tiene una parte específica que 
no está relacionada con las demás, siendo explicada por factores específicos o 
únicos.    

Cada variable, además del componente común, tiene una parte 
específica que no está relacionada con las demás, siendo explicada 
por factores específicos o únicos.    

Dentro de cada variable se diferencia la parte común y otra específica 
o única. De esta forma, un factor se interpreta por lo que tienen en 
común las variables con las que está relacionado.     



La forma de hacer es parecida al método de componentes 
principales. En la Factorización de Ejes Principales, la diagonal de 
la matriz de correlaciones está formada por las estimaciones de la 
comunalidad.       

• Se utilizan los coeficientes de correlación múltiple al cuadrado 
como estimadores iniciales de la comunalidad,  y desde aquí se 
extrae el número necesario de factores.  
• Las comunalidades se vuelven a estimar a partir de los pesos 
factoriales. Los factores se extraen de nuevo con las nuevas 
comunalidades que reemplazan a las anteriores.  El proceso 
iterativo continúa hasta que no hay un cambio significativo en 
las comunalidades estimadas.   

Diferencias entre Componentes Principales 
y  Factorización de Ejes Principales 

La principal diferencia está en la varianza que es analizada.  

El análisis de componentes principales analiza la totalidad 
de la varianza, mientras que el análisis de ejes principales 
analiza la covarianza (comunalidad).  



Cada variable en la explicación de la 
varianza total al principio aporta un 
coeficiente igual a 1.  
El objetivo es extraer la máxima varianza 
a partir de los datos, identificando a unos 
pocos componentes ortogonales.   

Análisis componentes principales  

Análisis ejes principales  

Se centra en las variables con una alta 
comunalidad.  
El objetivo es reproducir la matriz de 
correlaciones con un número de 
componentes.  

 Cuando interesa un 
resumen empírico de 
los datos.  

  Cuando a partir de un 
 modelo teórico se quiere  
inferir soluciones hipotéticas.  

Existen otros tipos 
de análisis factorial.  
    Aunque menos 
    utilizados...  



Mínimos cuadrados no ponderados:   Genera una matriz de pesos    
factoriales que minimiza las sumas de los cuadrados de las 
diferencias entre las matrices de correlaciones observada y 
reproducida, ignorando los elementos de la diagonal.      

Mínimos cuadrados generalizados:   Con un criterio igual al anterior, pondera los    
los coeficientes de correlación inversamente a la unicidad de las variables. Las 
variables con alta unicidad (baja comunalidad) tienen una influencia pequeña 
en el resultado final. Genera un estadístico de bondad de ajuste Chi-cuadrado 
que contrasta la hipótesis nula de que la matriz residual es una matriz nula.      

Máxima verosimilitud:   Calcula las estimaciones de los parámetros que con    
mayor probabilidad han producido la matriz de correlaciones observada, 
asumiendo que la muestra procede de una distribución normal multivariada.  
Es decir, busca la solución factorial que mejor se ajusta a las correlaciones 
observadas. Pondera los coeficientes inversamente a los valores de la unicidad, 
utilizando un algoritmo iterativo para su cálculo.  
Genera un estadístico de bondad de ajuste Chi-cuadrado que contrasta el 
grado de ajuste entre lo real y lo estimado, con lo que permite determinar el 
número de factores necesarios para lograr el mejor ajuste.  

TIPOS DE ANÁLISIS FACTORIAL    



Análisis Alfa:   Considera las variables incluidas en el análisis como    
una muestra del conjunto posible de variables, intentando maximizar 
la fiabilidad de los factores respecto a la totalidad de las variables.   
Para ello, el método extrae una serie de factores comunes que 

Análisis Imagen:   Mediante la correlación múltiple,  estudia las partes comunes 
y únicas de las variables observadas.  
La imagen de una variables es la parte que tiene en común la variable con otras 
variables, a diferencia de la anti-imagen que es la parte exclusiva de cada variable. 

TIPOS DE ANÁLISIS FACTORIAL    

tengan correlaciones máximas con el conjunto de factores comunes existentes, 
mientras que los factores específicos son los generados por el muestreo 
aleatorio. 

Los datos que se introducen en SPSS corresponden a la medición 
de 17 humedales en determinada época del año. 

X1: Conductividad eléctrica 
X2: Contenido en bicarbonatos 
X3: Contenido en cloruros 
X4: Contenido en sulfatos 
X5: Contenido en calcio 

X6: Contenido en magnesio 
X7: Contenido en sodio 
X8: Contenido en potasio 
X9: Contenido en fosfatos 



Analizar/Reducción de datos/Análisis factorial... 



variable filtro 

Variable filtro para definir una sub-muestra de 
sujetos que cumplen una condición. 

• Solución inicial: Permite obtener las comunalidades iniciales, autovalores de la  
matriz analizada y los porcentajes de varianza asociados a cada autovalor.  
Está opción actúa por defecto y la información que ofrece aparece en las tablas  
de Comunalidades y  Porcentaje de varianza explicada. 

• Descriptivos univariados: Para cada variable muestra el número de casos válidos, 
la media y la desviación típica. 

• Coeficientes: Muestra la matriz con los coeficientes de correlación entre las  
variables del análisis. 

• Niveles de significación: En la matriz de correlaciones incluye los niveles 
críticos unilaterales asociados a cada coeficiente. 



• Determinante: Muestra el determinante de la matriz de correlaciones. Los            
determinantes próximos a 0 indican que las variables utilizadas están linealmente 
relacionadas, lo que significa que el análisis factorial es una técnica adecuada 
para analizar estas variables. 

• Inversa: Muestra la inversa de la matriz de correlaciones, base para el cálculo de 
las comunalidades iniciales en algunos modelos de extracción y para el cálculo 
de la matriz anti-imagen. 
• Reproducida: La matriz reproducida es la que se obtiene a partir de la solución 
factorial hallada. Si el modelo es bueno y el número de factores el adecuado, la 
estructura factorial debe poder reproducir la matriz de correlaciones.  
En la diagonal de la matriz reproducida se encuentran las comunalidades finales. 
Junto con la matriz de correlaciones reproducidas aparece la matriz de 
correlaciones residuales, que contiene los residuos, esto es, las diferencias entre 
las correlaciones observadas y las correlaciones reproducidas.  
Cuando el modelo es el correcto, debe ser mínimo el número de residuos con 
valores elevados.   

• Anti-imagen: Muestra la matriz de covarianzas anti-imagen y la matriz de  
correlaciones anti-imagen. La matriz de covarianzas anti-imagen contiene los 
negativos de las covarianzas parciales. La matriz de correlaciones anti-imagen 
contiene los coeficientes de correlación parcial cambiados de signo (la correlación 
entre dos variables se parcializa considerando el resto de variables del análisis).  



• Anti-imagen: Si el modelo factorial elegido es adecuado para explicar los datos, 
los elementos de la diagonal de la matriz de correlaciones anti-imagen deben de 
tener un valor próximo a 1 y el resto de los elementos deben de ser pequeños.  

• KMO y prueba de esfericidad de Bartlett: La medida de Kaiser-Meyer-Olkin 
contrasta si las correlaciones parciales entre las variables son suficientemente 
pequeñas. Permite comparar la magnitud de los coeficientes de correlación 
observados con la magnitud de los coeficientes de correlación parcial. 
El estadístico KMO varía entre 0 y 1. Los valores pequeños anuncian que el 
análisis factorial puede no ser adecuado, dado que las correlaciones entre los 
pares de variables no pueden ser explicados por otras variables.  
Los valores de KMO menores que 0,5 indican que no debe utilizarse el análisis 
factorial con los datos muestrales que se están utilizando en el análisis. 
 La prueba de esfericidad de Bartlett contrasta la hipótesis nula de que la matriz 
de correlaciones es una matriz identidad, en cuyo caso no existirían correlaciones 
significativas entre las variables y el modelo factorial no sería adecuado.   

 En el Visor de SPSS... 



Extracción de factores 

• Autovalores mayor que: Cuando se analiza la matriz de correlaciones esta 
opción permite utilizar el tamaño de los autovalores como criterio para decidir el 
número de factores que se encuentran en la solución factorial.  
Cuando la matriz es la de covarianzas, la opción decide el número de veces que 
un autovalor debe de ser mayor que el autovalor promedio de la matriz para que 
el correspondiente factor sea retenido en la solución.   

• Número de factores: Se puede especificar el número exacto de factores que se 
desea incluir en la solución.    

• Solución factorial sin rotar: Muestra las saturaciones sin rotar (matriz de 
componentes o factorial), comunalidades y autovalores de la solución factorial.      



• Gráfico de sedimentación: Es una representación gráfica de la magnitud de los 
autovalores. En tendencia descendente, el corte se utiliza para determinar el 
número óptimo de factores que deben estar presentes en la solución.  
Independientemente del método de extracción seleccionado, siempre se muestra 
la representación de los autovalores de la matriz de correlaciones (o covarianzas) 
originales.     

• Nº de iteraciones para convergencia: Se puede especificar el número máximo 
de iteraciones que los algoritmos pueden realizar para encontrar la solución 
factorial final.       

En el Visor de SPSS aparece el cálculo de los 9 factores extraídos, 
sus autovalores, el porcentaje de varianza explicado por cada uno  
y el porcentaje acumulado.       

Como el objetivo del análisis factorial es reducir las 9 variables a un 
número menor de dimensiones, el investigador debe decidir el número  
      de factores con los que desea trabajar.  



El investigador puede seguir varias estrategias para conseguir el 
objetivo de tener un menor número de dimensiones que expliquen la 
mayor parte de la varianza. 

 Fijar un porcentaje de varianza explicada y tomar los factores que 
lleguen a explicarlo. 

 Con la opción Extraer Autovalores mayores que puede 
seleccionar mayores que un determinado tamaño, en la medida que 
autovalores mayores explican un mayor porcentaje de varianza.  

 Mediante una solución gráfica 
(Gráfico de sedimentación) ir 
seleccionando los factores hasta 
obtener un cambio de tendencia 
en la línea que une estos puntos, 
una ruptura de la continuidad que 
se manifiesta en un alisamiento 
de la pendiente.  
Un cambio de tendencia indica un 
dominio de la varianza única 
respecto a la varianza común.  

Los autovalores residuales se encuentran en 
la parte derecha del gráfico, formando una 
planicie de poca inclinación, frente a la fuerte 
pendiente formada por los autovalores que 
explican la mayor parte de la varianza.  



Para calcular el porcentaje 
de varianza explicado con 
cada factor, hay que 
considerar que con los 9 
factores se explica la 
varianza en su totalidad.  
Por tanto, la suma de todos 
los autovalores será 9.       

A continuación se considera la magnitud de cada autovalor en relación al 
porcentaje total de varianza explicada: La suma de los 9 autovalores explica el 
100% de la varianza.  
 El autovalor con magnitud 3,986 (primer factor) explica el 44,291% de la varianza 
   (3,986/9).  
 El segundo autovalor, con magnitud 1,840, explica el 20,448% de la varianza  
   (1,840/9). 
 Así sucesivamente. 
De este modo, con los 3 primeros autovalores se explica el 81,946% de la 
varianza. A medida que se aumentan los autovalores, aumenta el ajuste entre los 
datos observados y el modelo construido, disminuyendo la parsimonia del 
modelo y complicando la interpretación de los ejes.       



El investigador, al observar la matriz de comunalidades, puede  
ir ajustando el modelo eliminando las variables que tienen una 
extracción menor o cercana a 0,32 (evaluación pobre).  

Primera evaluación …          

Si otras variables presentan una 
extracción menor que 0,45 (evaluación 
regular) quedan en observación.  
Al sacar del análisis las variables con  
evaluación pobre, las variables en  
observación pueden aumentar su 
poder explicativo. En caso de no 
hacerlo, se las elimina del análisis.         

Hay un ligero aumento en cloruros, calcio,  
magnesio, sodio y potasio.  



Eliminando el contenido de 
bicarbonatos, los 3 primeros 
autovalores explican el 
89,977% de la varianza, con 
lo que se ha obtenido un 
modelo más explicativo. 

Desde la matriz de correlaciones, coeficientes de correlación 
de Pearson entre cada par de variables, es desde donde 
parte el análisis.  



En componentes principales, la matriz de correlaciones se auto-descompone en 
sus autovalores y autovectores para alcanzar la solución factorial. El resto de los 
métodos de extracción se basan en una transformación de la matriz. 



Es deseable que la matriz contenga grupos de variables que 
correlacionen fuertemente entre sí. Una matriz de correlaciones próxima 
a una matriz identidad indica que el análisis factorial conducirá a una 
solución deficiente.  
La matriz de correlaciones muestra el nivel crítico unilateral (Sig. 
unilateral) asociada a cada coeficiente de correlación (el nivel crítico 
bilateral se obtiene multiplicando por 2 el unilateral). 
Un nivel crítico (p-valor < 0,05) rechaza la hipótesis nula, indicando que  
la correlación poblacional entre el correspondiente par de variables puede ser 
considerada significativamente distinta de 0. 

Ideal Encontrar muchos niveles críticos pequeños. 

El valor del determinante se aproxima a 0 mostrando que las variables están 
linealmente relacionadas. Un buen resultado cara a la idoneidad del análisis. 



Matriz estrechamente relacionada con la matriz anti-imagen.  
Cuando el determinante de la matriz de correlaciones vale 0, no es 
posible calcular la matriz inversa. En este caso tampoco es posible 
utilizar algunos métodos de extracción (ejes principales o máxima 
verosimilitud). 

Los estadísticos que permiten valorar la adecuación de 
los datos a un modelo factorial son el KMO  y la prueba 
de esfericidad de Bartlett. 

Si  KMO < 0,5  indica que el análisis factorial 
no es aceptable con estos datos.  
La prueba de Bartlett contrasta la hipótesis 
nula de que la matriz de correlaciones 
observada es una matriz identidad. 



Realiza una estimación Chi-cuadrado a partir 
de una transformación del determinante de la 
matriz de las correlaciones observadas.  
Se calcula mediante la siguiente expresión: 

2 1(n 1) (2p 5) ln R
6

 χ = − − − +  

Donde n es el número de individuos de la muestra, p el número de variables 
utilizadas, Rp la matriz de correlaciones poblaciones y  ln R el logaritmo neperiano 
del determinante de la matriz de correlaciones observadas: R = 0,0000627 

2 x
1(17 1) (2 8 5) ln(0,0000627) 120,962
6

 χ = − − − + =  
( ) ( )2 2

   Grados de libertad:
1 1p p 8 8 28
2 2

− = − =

0 pSe establecen las hipótesis  H : R 1=

Se trata de comprobar que la matriz de correlaciones es significativamente 
distinta de la matriz identidad. Si fuera una matriz identidad no habría correlación 
entre las variables y no tendría sentido llevar a cabo un análisis factorial. 

1 pH : R 1≠

Si el nivel crítico (Sig ó p-valor < 0,05) se rechaza la hipótesis nula de 
esfericidad. En consecuencia, el modelo factorial es adecuado para 
explicar los datos. 

p-valor = 0 



El estadístico de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) es un coeficiente de 
correlación parcial que mide la correlación existente entre dos variables 
una vez que se han descontado los efectos lineales de otras variables. 

                     En un modelo factorial, los efectos lineales de otras variables se pueden 
   interpretar como los efectos comunes. En esta línea, el coeficiente de correlación  
   parcial entre dos variables sería equivalente al coeficiente de correlación entre los   
   factores únicos de dos variables.  

En el análisis factorial por hipótesis los coeficientes de correlación teóricos 
calculados entre cada par de factores son nulos.  2
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rjh son los coeficientes de correlación observados entre las variables Xj y Xh 

ajh son los coeficientes de correlación parcial entre las variables Xj y Xh 



Cuando existe adecuación de los datos a un modelo de análisis factorial, 
el término del denominador que recoge los coeficientes ajh es pequeño. 
En consecuencia, la medida KMO será próxima a 1.  
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Cuando KMO < 0,5 los datos son inadecuados para un análisis factorial. 
Mientras más cerca estén de 1 los valores de KMO mejor será la adecuación de los 
datos a un modelo factorial. Se considera una adecuación excelente para valores  
de KMO próximos a 0,9. 

Existe una medida de adecuación muestral individual para cada una de las variables, 
basada en la medida KMO, se denomina MSA (Measure of Sampling Adequacy): 

2
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Si el valor  MSAj se aproxima a 1, la variable Xj será adecuada para su tratamiento 
en el análisis factorial con el resto de las variables. 



La matriz de correlaciones anti-imagen se utiliza como diagnóstico de la 
adecuación de los datos a un modelo factorial.  
Un coeficiente de correlación parcial indica el grado de relación existente 
entre dos variables, tras eliminar el efecto de las restantes variables 
incluidas en el análisis. 

Un buen síntoma para aplicar el análisis factorial a los datos es que 
tengan una correlación parcial pequeña entre cualquier par de variables, 
propio de que las variables comparten gran cantidad de información 
debido a la presencia de factores comunes. 



Cuando la correlación parcial es alta entre cualquier par de variables, comparten 
gran cantidad de información entre ellas, aunque no la comparten con las restantes 
variables, consecuentemente tampoco con los factores comunes.  
Es un mal augurio para aplicar el análisis factorial a los datos.  

De otra parte, las correlaciones parciales son estimaciones entre los factores únicos 
(hay un factor único para cada variable del modelo), y como deben de ser 
independientes entre sí, las correlaciones parciales deben ser próximas a 0.  

En la diagonal se tiene la MSA (medida de adecuación de la muestra), con una 
interpretación como la del KMO, los valores han de ser cuanto más próximos a 1 
mejor, valores inferiores a 0,5 son inaceptables.   



Los valores de la diagonal de la matriz covarianza anti-imagen 
representan una estimación de la unicidad de cada variable, es decir, una 
estimación de lo que cada variable tiene de propio o de no compartido 
con las demás variables.  

    El Visor muestra las correlaciones reproducidas, donde se incluye 
    la matriz residual donde se alojan los residuos del análisis factorial.   
   Cada residuo expresa la diferencia existente entre la correlación  
   observada entre dos variables y la correlación reproducida por la 
   estructura factorial para esas dos variables.   

En una análisis factorial idóneo la mayoría de las correlaciones reproducidas se 
parecerán a las correlaciones observadas y los residuos serán muy pequeños. 
A pie de la tabla se incluye una nota que contabiliza el número de residuos 
mayores que 0,05 y el porcentaje que ese número representa sobre el total de 
correlaciones no redundantes de la matriz.  



Existen varias razones por las que la matriz residual podría tener un gran número de 
residuos altos (en valor absoluto):  

 Las correlaciones observadas podrían estar mal estimadas, por la presencia 
de sesgos en la medida de las variables, o porque el coeficiente de correlación de 
Pearson no fuera apropiado por la escala utilizada para medir las variables.  

 Que se hubieran extraído un número insuficiente de factores, y en 
consecuencia la estructura factorial no fuera capaz de reproducir adecuadamente 
la matriz de correlaciones observada.   

Si hay un porcentaje elevado de diferencias superiores a 0,05 será indicativo de 
que el modelo factorial estimado no es adecuado para los datos.   



Matriz de componentes con las correlaciones  
de las variables en cada componente.         
Así, por ejemplo, la correlación reproducida 
entre el contenido de magnesio y conductividad 
eléctrica se obtiene sumando los productos de 
las correlaciones entre las dos variables.         

x x xCorrelación reproducida (0,894 0,867) (0,161 0,091) (0,309 0,414) 0,633= − − =

Desde la matriz de componentes con las correlaciones de las variables 
en cada componente, se calculan las correlaciones reproducidas y las 
correlaciones residuales.     



La matriz de correlaciones residual es la diferencia entre 
las correlaciones observadas y  las reproducidas.         



Es importante señalar que el gráfico 
de sedimentaciones no varía con el 
número de factores seleccionado.  

Con la matriz de las componentes se calculan  
las comunalidades, sumando los coeficientes al 
cuadrado de cada variable en los factores extraídos.         

El gráfico siempre muestra todos los  
posibles autovalores de la matriz de  
correlación original y no los autovalores  
de la matriz analizada. 



Peso o saturación factorial es la cifra resultante de unir la fila de 
cada variable con la columna de cada factor  
La situación idónea es que todas las variables tengan pesos o 
saturaciones altos en un factor y bajos en los demás factores. 

2 2 2
1 2 3Comunalidad F F F= + +

2 2 2Comunalidad magnesio 0,894 0,161 ( 0,309) 0,921= + + − =

Se interpreta  
 mejor 





La variable X6 = “contenido magnesio” 
tiene una relación 0,894 con el primer 
factor, de 0,161 con el segundo, y  
de −0,309 con el tercero; de modo 
que X6 forma parte del primer factor.  

La variable X8 = “contenido potasio” tiene una relación 0,062 con el primer factor,  
de 0,847 con el segundo, y de 0,356 con el tercero; de modo que X8 forma parte del  
segundo factor.  Adviértase que en la extracción se 

había fijado el criterio de extraer 
autovalores mayores que 1.  
Si se hubiera decidido que fueran 
mayor que 1,6 se tendría:   

    Observaciones 



SPSS muestra el gráfico de saturación 
en donde se recogen los valores de la 
matriz de componentes, al tratarse de 
una representación tridimensional no 
suele ser de mucha utilidad.  

 Una variable puede tener menor comunalidad por su permanencia simultánea a 
dos factores, en contra de lo ideal que estuviera saturada en un único factor.  
Es una variable compleja que no sirve para identificar la naturaleza de los factores. 
Lo mejor es eliminarla del modelo, lo que produciría un aumento en el porcentaje 
de varianza explicada. 

Realizado el ajuste de datos, se procede a interpretar 
la matriz factorial (componentes) que indica la relación 
entre los factores y variables.  

En muchas ocasiones no es una tarea fácil,  
teniendo que recurrir a rotar o girar los ejes de  
coordenadas que representan los factores, con la intención  
de que los ejes se aproximen a las variables donde están saturados.    

La configuración de una estructura factorial no es única, cualquier solución factorial 
puede transformarse en otra.  



Con nuevas referencias los pesos factoriales pueden ser 
más comprensibles y se pueda interpretar mejor el modelo.  

Con la rotación de ejes sólo cambia la varianza explicada por cada 
factor. Las comunalidades y el porcentaje de varianza explicado 
queda inalterable.    

Hay diversos métodos para realizar rotaciones factoriales, divididos en dos grandes  
grupos: métodos ortogonales y oblicuos. 

• Método ortogonal: Gira los ejes ortogonalmente, en el mismo ángulo, motivo por el  
que se utiliza cuando no existe relación entre los factores. Los más importantes: 
 Varimax: Minimiza el número de variables que tienen saturaciones altas en 
cada factor. El objetivo es aumentar las saturaciones más altas en un factor, 
mientras que se disminuyen las más bajas para que el factor se pueda interpretar 
mejor. Es el método más utilizado en la investigación de mercado y social.  



 Quartimax: Minimiza el número de factores necesarios para explicar cada 
variable, concentrando la mayor parte de la varianza de cada variable en un factor 
y dejando próximas a 0 el resto de saturaciones de cada variable. 
 Equamax: Combinación del método Varimax que simplifica los factores y el 
método Quartimax que simplifica las variables.  

• Método oblicuo: Considera que dos factores pueden explicar una misma realidad,  
que existe correlación entre los factores, y en consecuencia cada eje podría girar en 
un ángulo diferente. Se utiliza poco en la investigación de mercado y social. 
 Oblimin directo: Cuando Delta es igual a 0 (valor por defecto) las soluciones son 
las más oblicuas. A medida que Delta se va haciendo más negativo los factores 
son menos oblicuos. Para anular el valor por defecto de Delta se puede introducir 
un número menor o igual que 0,8.   
 Promax: Se calcula más rápido que una rotación Oblimin directo, por lo que es 
útil para un gran conjunto de datos. El parámetro que controla el cálculo es 
Kappa, el valor por defecto es 4, valor válido para la mayoría de los análisis.   

 Rotación 

Comunalidades y porcentaje 
  de varianza explicado 
  permanecen invariantes. 

La Comunalidad es el porcentaje 
de varianza de cada variable que  
explica el análisis factorial. 



Con la rotación de ejes cambia la matriz de las componentes (relación entre los 
factores y las variables), es decir, la influencia de cada variable en el factor.  

Gráfico de saturación  
de componentes con  

rotación varimax.  Con la rotación varimax las variables tienen 
saturaciones más altas en un factor y más bajas 
en los demás factores. 

La variable X3= “contenido cloruros” tiene una relación 0,975 
con el primer factor, de 0,099 con el segundo, y de −0,043 
con el tercero; de modo que X3 forma parte del primer factor.  
La variable X4 = “contenido sulfatos” tiene una relación 0,145 
con el primer factor, de 0,939 con el segundo, y de −0,039 con 
el tercero; de modo que X4 forma parte del segundo factor.  



La variable X8 = “contenido potasio” tiene una relación 0,030 con el primer factor,  
de 0,112 con el segundo, y de 0,914 con el tercero; de modo que X8 forma parte del  
tercer factor.  

Peso Factorial 
  (ortogonal)  

% Varianza 
  explicado  

Evaluación  

0,71 
0,63 
0,55 
0,45 
0,32  

50 
40 
30 
20 
10  

Excelente 
Muy Buena 
Buena 
Regular 
Pobre 

Un factor se interpreta fácilmente cuando varias variables correlacionan altamente  
con éste, y además no están relacionadas con otros factores. 

Tabla de correlaciones  
variable-factor de Comrey, 
indicando hasta qué punto 
es adecuada la saturación 
de una variable en un factor  

Se consideran únicamente los coeficientes mayores de 0,30, pues un coeficiente  
de 0,32 indica que sólo un 10% de la variable es explicada por el factor, mientras  
que el resto son factores de error, específicos y comunes. 



PUNTUACIONES 
FACTORIALES 

Encontrada la solución factorial final, es importante obtener una estimación de las  
puntuaciones de los sujetos en cada uno de los factores (componentes) resultantes  
de la extracción, con el fin de valorar la situación relativa de cada sujeto en las 
nuevas dimensiones ocultas capaces de resumir la información contenida en  
las variables originales.   

• Guardar como variables: En el Editor de datos se guardan automáticamente las 
puntuaciones factoriales estimadas para cada sujeto en cada uno de los factores 
(componentes) obtenidos en la solución factorial.  
El SPSS crea en el archivo de datos tantas variables nuevas como factores 
(componentes) contenga la solución final, tipo (FAC1_1, FAC2_1, … )   



En el apartado Método hay varias técnicas 
de estimación de las puntuaciones 
factoriales, siendo Regresión la más 
generalizada. 

Cuando se selecciona componentes principales como método de extracción, las 
opciones del recuadro no tienen efecto alguno, ya que en este modelo factorial 
las puntuaciones factoriales no son estimadas, se calculan directamente a partir 
de las variables originales.  

• Regresión: Método de estimación de puntuaciones factoriales, donde las 
estimaciones resultantes tienen media 0 y como varianza el cuadrado de la   
correlación múltiple entre las puntuaciones factoriales estimadas y los valores 
factoriales verdaderos. Con este método las puntuaciones factoriales estimadas 
pueden estar correlacionadas incluso cuando los factores son ortogonales. 

• Bartlett: Método de estimación de puntuaciones factoriales, donde las 
estimaciones resultantes tienen media 0. Minimiza la suma de cuadrados de los 
factores únicos, es decir, minimiza la unicidad correspondiente a cada una de 
las variables incluidas en el análisis. 



• Anderson-Rubin: Es una modificación del método de Bartlett que asegura la 
ortogonalidad de las puntuaciones factoriales estimadas. Las estimaciones 
realizadas tienen media 0, desviación típica 1, siendo independientes entre sí. 
• Mostrar matriz de coeficientes de las puntuaciones factoriales: Tabla con los 
pesos o ponderaciones necesarios para calcular las puntuaciones factoriales a 
partir de las variables originales.  

Al utilizar el método de extracción 
de componentes principales, las 
dimensiones obtenidas reciben el  
       nombre de componentes en 
       lugar de factores. 

Matriz de coeficientes para el cálculo 
de puntuaciones factoriales. 

Las ecuaciones lineales en las que se basa el cálculo de puntuaciones factoriales, 
se elaboran combinando cada variable tipificada con su correspondiente coeficiente: 

1 x x x x

x x x x

Y 0,340 ZEléctrica 0,393 ZCloruros 0,120 ZSulfatos 0,127 ZCalcio
   0,019 ZMagnesio 0,350 ZSodio 0,013 ZPotasio 0,014 ZFosfatos

= + − − +

+ + + +

2 x x x x

x x x x

Y 0,050 ZEléctrica 0,141 ZCloruros 0,410 ZSulfatos 0,409 ZCalcio
   0,315 ZMagnesio 0,071 ZSodio 0,042 ZPotasio 0,046 ZFosfatos

= − − + + +

+ − + −



3 x z x z x z x z

x z x z x z x z

Y 0,063 eléctrica 0,004 cloruros 0,025 sulfatos 0,028 calcio
   0,013 magnesio 0,029 sodio 0,556 potasio 0,541 fosfatos

= − − + −

− − + +

Se tipifican 
las variables 

En el Editor de datos aparecen las variables tipificadas:  ZEléctrica, ZCloruros, 
ZSulfatos, ZCalcio, ZMagnesio, ZSodio, ZPotasio, ZFosfatos  



1 x x x x

x x x x

Y 0,340 1,16416 0,393 0,94176 0,120 0,72990 0,127 0,72990
   0,019 0,6995 0,350 0,93388 0,013 0,99507 0,014 0,20422 0,94151

= − − + + −

− − − − = −

2 x x x x

x x x x

Y 0,340 0,393 0,120 0,127
   0,019 0,35

1,33981 1,00069 3,37593 2,44499
3,50690 1,70860 0,72790 0,013 0,017 0,28714 0,7879 48

= + − − +

+ + − − =





Para calcular las puntuaciones factoriales con SPSS 
basta con marcar la opción Guardar como variables. 
En el Editor de datos aparecen las puntuaciones 
factoriales de cada uno de los sujetos en los factores 
extraídos: FAC1_1, FAC2_1 y FAC3_1.  

Las puntuaciones factoriales se 
encuentran en formato diferencial,  
por lo que una puntuación de 0 se 
corresponde con una puntuación 
factorial igual a la media, las 
puntuaciones positivas son 
puntuaciones mayores que la media  
y las puntuaciones negativas son 
puntuaciones menores que la media.  



El análisis factorial puede verse como un análisis de regresión 
múltiple en donde una serie de variables independientes tratan de 
explicar una variable dependiente o factor (componente). 

La diferencia se encuentra en que en la regresión múltiple el 
investigador decide la variable dependiente, mientras que en el 
análisis factorial la variable dependiente es una variable latente que 
es creada por la combinación lineal de éstas.   

Con las puntuaciones factoriales de cada unos de los sujetos en los factores 
(componentes) extraídos, rotuladas con los nombres FAC1_1, FAC2_1, FAC3_1, 
se puede trabajar igual que con el resto de variables de la investigación, 
sabiendo que se trata de variables tipificadas.  

De este modo, se puede realizar un análisis cluster tratando de clasificar los  
sujetos en grupos según sea su comportamiento, tratando de maximizar la  
varianza entre los grupos y minimizar la varianza dentro del grupo. 
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