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Resumen

La validación de un instrumento de medición en salud mental es un proceso complejo que 
habitualmente se inicia con la estimación de la confiabilidad, para posteriormente hacer 
la aproximación a la validez. El análisis de factores es una forma de conocer el número 
de dimensiones, dominios o factores de un instrumento de medición, y, por lo general, se 
relaciona con la validez del constructo de una escala. El análisis puede ser exploratorio o 
confirmatorio, y ayuda a seleccionar los ítems con mejor desempeño. Para un aceptable 
análisis de factores es necesario seguir algunos pasos y recomendaciones, hacer pruebas 
estadísticas y contar con una muestra adecuada de participantes.
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Abstract

The validation of a measurement tool in mental health is a complex process that usually 
starts by estimating reliability, to later approach its validity. Factor analysis is a way to know 
the number of dimensions, domains or factors of a measuring tool, generally related to the 
construct validity of the scale. The analysis could be exploratory or confirmatory, and helps 
in the selection of the items with better performance. For an acceptable factor analysis, it is 
necessary to follow some steps and recommendations, conduct some statistical tests, and 
rely on a proper sample of participants.
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Introducción

Una escala es un instrumento de 
medición compuesta por un grupo de 
elementos, ítems, incisos, reactivos, 
preguntas o puntos que exploran 
una o más dimensiones, dominios 
o factores de un constructo teórico, 
como la mayoría de los que se abor-
dan o trabajan en salud mental (1).

La validación o evaluación del 
desempeño psicométrico de las es-
calas, en salud mental y en otras 
áreas del conocimiento o disciplinas, 
es un proceso continuo, complejo 
y extenso (2). La validación de un 
instrumento habitualmente se inicia 
con la estimación de la confiabilidad, 
mediante prueba de consistencia 
interna, estabilidad y concordancia, 
según lo indique el tipo de instrumen-
to de medición (3). Posteriormente, 
si se logran valores aceptables en 
las pruebas anteriores, es necesario 
estimar la validez (1).

La estimación de la validez es 
un proceso permanente, aún más 
complejo que valorar la confiabi-
lidad. La confiabilidad es un paso 
necesario para iniciar el proceso de 
estimación de la validez, dado que 
un instrumento altamente confiable 
no es necesariamente válido y un 
instrumento válido carece de utilidad 
práctica si no es lo suficientemente 
confiable (4). 

No obstante, a las precisiones 
anteriores en el proceso de validación 
de una escala, y de estar seguro de la 
confiabilidad, luego es indispensable 
conocer la validez (5). Con frecuencia, 

este proceso se inicia con la estima-
ción de la consistencia interna de una 
escala (α de Cronbach o coeficiente 
de Kuder-Richardson) (6,7), y poste-
riormente, con los mismos datos se 
explora la dimensionalidad de esta 
mediante el análisis de factores (8). 
La consistencia interna es una pro-
piedad necesaria, pero no suficiente 
para garantizar unidimensionalidad 
de una escala, esto quiere decir que 
la escala se compone de un único 
factor (9,10).

El análisis de factores es una de 
las varias formas de estimar la validez 
de constructo de un instrumento, de 
mostrar en forma matemática cómo 
la construcción teórica de un con-
cepto abstracto complejo se refleja en 
el patrón de respuesta de un grupo 
poblacional (11-13). En teoría, si un 
instrumento o cuestionario refleja 
en forma importante un constructo 
debe mostrar las dimensiones que 
propone la conceptualización teóri-
ca, y con ello se estima en parte la 
validez general de la escala (14-16).

Se espera que una escala esté 
formada por un máximo de 20 ítems 
(3,9). El análisis de factores es útil en 
la construcción de una escala o en la 
redefinición del número de los ítems, 
es decir, ayuda a decidir qué puntos 
deben eliminarse o mantenerse en 
una escala y conservar utilidad prác-
tica (14). Se excluyen los reactivos 
que muestran coeficientes bajos en 
la solución factorial (17). La elimi-
nación de estos reactivos con bajos 
coeficientes mejoran, igualmente, 
propiedades psicométricas, como la 
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consistencia interna, que siguen el 
mismo principio matemático para 
el cálculo (18,19). Es importante 
recordar que el análisis de factores, 
en el proceso de validación de escala 
y en otros usos en investigación, 
debe incluir un número no superior 
a 30 ítems (20).

Inicialmente, se sugería el uso 
de análisis de factores solo para 
escalas politómicas (tipo Likert); sin 
embargo, en la actualidad se consi-
dera que los instrumentos con patrón 
de respuesta dicotómico o binomial, 
igualmente, pueden ser objeto de 
análisis de factores con resultados 
adecuados o aceptables (21).

Es necesario precisar que existen 
diferentes tipos de validez: aparen-
te, contenido, constructo y criterio 
(22,23); sin embargo, todas estas 
formas de validez ayudan, en mayor 
o menor grado, a conocer la validez 
práctica del constructo (22). Para 
otros instrumentos solo es posible 
la estimación de algunas de estas 
formas de validez. Así mismo, es 
bien conocido que para algunos 
constructos no existe un criterio de 
referencia (gold standard) universal-
mente aceptado y, en consecuencia, 
no se puede estimar la validez de 
criterio que representa el tipo de va-
lidez más útil desde una perspectiva 
clínica (24,25).

El objetivo de esta revisión es 
presentar a estudiantes y profesio-
nales de la salud mental con cono-
cimientos mínimos de estadísticas 
los fundamentos teóricos y prácticos 
para la realización de un análisis de 

factores a instrumentos de medición 
en salud como parte del proceso de 
validación.

Principios del análisis de factores

El análisis de factores permite 
explicar un número amplio de ítems 
que hacen parte de una escala con 
un número reducido, mucho menor, 
de nuevas variables (factores), sin 
pérdida importante de información 
de los ítems originales (20). A estas 
pocas nuevas variables se les cono-
ce comúnmente con el nombre de 
factores; igualmente, se les llama 
dimensiones o dominios (26).

El análisis de factores parte de la 
suposición de que existe un compo-
nente o parte común, comunalidad, 
en los elementos que hacen parte 
de una escala. De la misma forma, 
se entiende que los ítems exploran 
componentes o rasgos latentes sub-
yacentes, no observables en forma 
directa (27). Así mismo, se asume 
que cada punto presenta una parte 
única variable, no común, unicidad, 
que explora un aspecto particular del 
constructo, no presente en los otros 
elementos o ítems. Se considera que 
las partes únicas de cada ítem son 
independientes entre sí (20).

Existen dos tipos de análisis  
de factores. El primero, el análisis de  
factores exploratorio (AFE) que se 
realiza para conocer la manera de 
representar en forma sencilla (par-
simonia) cómo se relaciona entre sí 
un número determinado de ítems, 
sin conocer cuántos factores pueden 
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observarse, y sin nombres previstos 
para dichos factores. Los factores 
solo se identifican o retienen durante 
el proceso de análisis (21,28). Y el 
segundo, el análisis de factores con-
firmatorio (AFC) se comienza con un 
número predeterminado de factores, 
que ya tienen un significado específi-
co, los ítems que hacen parte de cada 
factor o si los factores se encuentran 
alta o pobremente correlacionados. Y 
al final, se busca conocer la bondad 
del ajuste para el modelo final que se 
acepte (21,28). Para algunos autores, 
el AFC es un simple paso más, que 
realmente no aporta mucho en el 
proceso de validación de un instru-
mento si el EFE se llevó a cabo en 
forma adecuada y cuidadosa (28,29).

Pasos para llevar a cabo un 
análisis de factores

Para realizar un análisis de fac-
tores que garantice la identificación 
de los factores más importantes de 
un instrumento es necesario seguir 
unos pasos mínimos e interpretar 
en forma adecuada las pruebas es-
tadísticas más usadas (29).

Estimación de la correlación entre 
los puntos

Para comprobar el grado de co-
rrelación entre los puntos que hacen 
parte de una escala existen diferen-
tes métodos o pruebas estadísticas. 
Los más conocidos o usados son la 
prueba de esfericidad de Bartlett (30),  
la prueba de adecuación de la mues-

tra de Kaiser-Meyer-Olkin (31) y el 
coeficiente determinante. Estos co-
eficientes indican si existe una im-
portante correlación entre los ítems 
y que es probable que estos exploren 
un aspecto común, es decir, que se 
agrupen en uno o más dominios o 
factores, y, en consecuencia, se puede 
llevar con alguna probabilidad de éxito 
el análisis de factores. Las pruebas 
sugieren que es probable encontrar 
factores, mas no garantizan que la 
solución factorial deje satisfecho a 
los investigadores (32). Paquetes es-
tadísticos como SPSS y STATA tienen 
disponibles estas pruebas (33,34).

La prueba de esfericidad de 
Bartlett parte de la hipótesis nula de 
que los ítems que hacen parte de la 
escala son independientes. Mientras 
que la hipótesis alterna supone que 
dichos ítems son dependientes, es 
decir, muestra una alta correlación 
entre ellos y pueden agruparse en 
uno o más factores de un constructo. 
Para aplicar esta prueba es necesario 
observar una distribución normal de 
las puntuaciones en todos los ítems. 
En forma sencilla, esta prueba da un 
valor de χ2, unos grados de libertad 
que son iguales al número de puntos 
que forma la escala multiplicado 
por el número de variables menos 
1 divido por 2 (k k-1/2) y un valor 
de probabilidad (p). Para rechazar 
la hipótesis nula se espera un valor 
alto de χ2 y un valor de probabilidad 
menor del 5% (30).

La prueba de adecuación de 
la muestra de Kaiser-Meyer-Olkin 
(KMO) es un coeficiente que resulta 
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de la comparación de las correlacio-
nes que se observan y las correla-
ciones parciales, es decir, es cuan-
tificación de la correlación existente 
entre todos los ítems analizados. Si 
los puntos miden el mismo aspecto 
deben mostrar altas correlaciones 
entre sí. El coeficiente KMO puede 
estar entre 0 y 1. Los valores infe-
riores a 0,50 se consideran inacep-
tables; entre 0,50 y 0,59, pobre; 
entre 0,60 y 0,69, bajo; entre 0,70 
y 0,79, modesto; entre 0,80 y 0,89, 
bueno, y entre 0,90 y 1,0, excelente. 
Para análisis de factores se prefieren 
valores superiores a 0,70 (31). Los 
valores inferiores indican una limita-
da correlación entre los puntos y, en 
consecuencia, el número de factores 
que se obtendrá será casi igual al 
número de puntos que se estudian. 
Esto no tiene sentido si parte del 
hecho de que el objetivo final del 
análisis de factores es la reducción 
significativa de un grupo grande de 
puntos a unos pocos factores (35).

Finalmente, el coeficiente deter-
minante puede oscilar entre 0 y 1. 
Para alcanzar una solución factorial 
satisfactoria se espera, por lo gene-
ral, observar que este se acerque a 
la unidad. No obstante, coeficientes 
superiores a 0,60 indican que se pue-
de seguir en el proceso de encontrar 
por lo menos un factor común en un 
conjunto de ítems (35). 

Métodos de extracción de factores

Existen varios métodos estadísti-
cos para la extracción de los factores 

más importantes de un conjunto de 
puntos. Aquellos que más informan 
las publicaciones científicas son el 
método de componentes principales 
y el método de análisis de factores 
(28,35).

Método de componentes principales

El método de componentes prin-
cipales se recomienda para los AFE, 
dado que se inicia sin una hipótesis 
previamente establecida del posible 
número de factores por observar 
o extraer y de los eventuales ele-
mentos o ítems componentes (19). 
Para algunos autores este no es un 
verdadero método para identificar la 
relación existente entre los ítems de 
una escala, sino una técnica para 
resumir o reducir en un conjunto 
en un número menor (28). Sin em-
bargo, se espera que el número de 
factores sea sustancialmente inferior 
que el número de puntos iniciales 
(factores < ítems). Carece de sentido 
el análisis de factores si el número 
final de factores es muy cercano 
al número de variables iniciales. 
Se entiende que cada uno de los 
factores es una combinación lineal 
de todos los reactivos y el 100% de 
la variabilidad de los elementos es 
responsable de los factores (20,36).

Método de análisis de factores

Los métodos de análisis de facto-
res agrupan un conjunto de técnicas de 
máxima verosimilitud (la mejor cono-
cida e informada), mínimos cuadrados 
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no ponderados, mínimos cuadrados  
generalizados, factor de eje principal, 
factor α y factor en imagen. A dife-
rencia del método de componentes 
principales, estas aproximaciones 
parten de una hipótesis predefinida 
acerca del número de factores por 
considerar en el modelo de análisis y 
considera que existe interdependencia 
entre estos (14,28,35). Las referen-
cias para fortalezas y debilidades de  
estas técnicas son pocas y no con-
fiables (35). Este método toma como 
base los valores de la comunalidad 
de cada ítem. En teoría, esta comu-
nalidad se relaciona con la varianza 
de cada ítem, debido a la influencia 
que ejercen en el factor, tanto por la 
unicidad como debida al error alea-
torio (36). De tal suerte que estos 
métodos se indican para la realiza-
ción de AFC o cuando se pretende 
redefinir o mejorar la calidad de una 
escala (21,32,37).

Tipos de rotaciones

La rotación de los factores se usa 
con el único propósito de lograr una 
mejor interpretación de los factores 
que se observan durante el análisis. 
Las soluciones no rotadas son difí-
ciles de interpretar (28). Mediante 
la rotación se logran polarizar los 
coeficientes, se pretende llevarlos 
hacia los extremos, hacia cero o 
hacia uno, cuando existe más de 
un factor. La rotación hace que al-
gunos ítems muestren coeficientes 
más altos en un factor y más bajos 
en otros. Esto ayuda a visualizar y 

entender mejor la solución factorial, 
y ver con más claridad en qué factor 
un reactivo muestra el coeficiente o el 
peso más alto; finalmente, a decidir 
a cuál dominio se le puede asignar 
el aporte que hace. Es importante 
tener presente que la rotación no 
induce cambios en las comunali-
dades y la equivalencia matemática 
en la solución no rotada (28,32). En 
pocas palabras, la rotación se realiza 
para simplificar la interpretación de 
estructura de factores observada y 
dar nombre a los factores según los 
ítems muestren mayores coeficientes 
(20,28).

Existen dos tipos de rotaciones: 
ortogonales y oblicuas. Las rotacio-
nes ortogonales parten de la suposi-
ción de que algunos elementos que 
hacen parte de un conjunto tienen 
una baja correlación entre ellos y, 
en consecuencia, los factores que 
se identifiquen mostrarán pobre 
correlación; es decir, que práctica-
mente se comportarán como dos 
constructos distintos. Las rotaciones 
ortogonales disponibles son la tipo 
varimax (la más usada) y la equamax 
(14,26,29, 35).

Por su parte, las rotaciones obli-
cuas dan por sentado que algunos 
puntos que hacen parte de un con-
junto muestran altas correlaciones y, 
por consiguiente, los factores que se 
retengan igualmente mostrarán altas 
correlaciones entre ellos (20). Las 
rotaciones oblicuas son la rotación 
oblimin, la promax (la más popular 
en este grupo) y la quartimax. Este 
método es más eficiente para la iden-
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tificación de una estructura simple 
de factores agrupados en una sola 
escala (20,26).

Criterios para considerar un factor 
como importante o relevante

El objetivo de análisis de factores 
es contar con un número significa-
tivamente menor de dominios que 
recojan la esencia de los ítems que se 
incluyeron inicialmente, de tal suer-
te que los factores retenidos deben 
conservar en gran parte la esencia de 
la medición original. En las mejores 
condiciones se pretende evitar tanto 
el exceso (sobrerretención) como el 
escaso (subretención) número de 
factores extraídos. Existen varios 
criterios para considerar cuáles son 
los factores más importantes o rele-
vantes que se deben retener en una 
solución de factores (38-41).

Número de ítems por factor

Dada la complejidad de algunos 
constructos, es difícil abarcar en 
forma significativa una dimensión 
con un número reducido de ítems. 
Así mismo, es necesario tener pre-
sente que la reproducibilidad de un 
factor es inversamente proporcio-
nal al número de reactivos que lo 
componen (20). Existe el consenso 
de que un factor es realmente im-
portante, y digno de retener, si lo 
forman por lo menos entre tres y 
cinco reactivos (20,26,28,36,42). 
Los dominios con menos de tres 
ítems muestran poca solidez teórica 

y alta inestabilidad (baja reprodu-
cibilidad) en distintas mediciones 
(28).

Valores de los coeficientes

Otro aspecto que se considera al 
momento de elegir los factores más 
notorios en una solución de factores 
es observar los valores que alcan-
zan los coeficientes de cada punto 
en cada uno de los factores (43). 
Algunos autores sugieren tomar en 
forma arbitraria como punto de corte 
coeficientes iguales o superiores a 
0,300 para estimar que un ítem tiene 
un peso importante en un factor en 
particular, con base en el valor que 
se toma como significativo para las 
correlaciones bivariadas de Pearson 
o Spearman (28,35). Otros investiga-
dores sugieren que los coeficientes 
superiores a 0,71 son excelentes; a 
0,63, muy buenos; a 0,55, buenos; a 
0,45, aceptables; e inferiores a 0,32, 
pobres (27). Sin embargo, Stevens 
propone considerar el tamaño de 
la muestra al momento de tomar 
el punto de corte para considerar 
un coeficiente como significativo. 
El punto de corte mínimo debe ser 
igual a 5,152, dividido entre la raíz 
cuadrada del tamaño de la muestra 
menos dos (5,152/raíz cuadrada de 
n-2) (44). 

La fórmula surge del hecho de 
que la distribución de las correlacio-
nes sigue en forma aproximada la 
curva de distribución normal gaus-
siana cuando el número en medicio-
nes es mayor a 100 y 2,576 es el valor 
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de z para un valor de significación 
del 1%, que se multiplica por dos, 
para un valor de 5,152 (43). El uso 
de uno u otro valor crítico para los 
coeficientes, por lo general, queda 
a preferencia o conveniencia de los 
investigadores (27) y muchas veces 
guarda relación con el tamaño de la 
muestra del estudio (28,35).

Valores propios

El valor propio es el coeficiente 
o índice de la varianza de cada uno 
de los dominios identificados en la 
solución de factores. Programas es-
tadísticos, por ejemplo SPSS, mues-
tran los valores propios para todos 
los posibles factores. El número de 
factores que presenta la solución 
siempre es igual al número de ítems 
que se incluyeron en el análisis (20).

Es un contrasentido retener un 
número de factores igual al núme-
ro de reactivos iniciales. Para esta 
retención se considera con mucha 
frecuencia el valor propio. Los valores 
propios en una solución de factores 
pueden estar entre cero y un valor 
cercano al número de elementos 
incluidos en el análisis de factores, 
si se tiene en cuenta que la suma de 
todos los valores propios es igual al 
número de elementos que componen 
la escala (43).

Criterio de Kaiser

La mayoría de los paquetes es-
tadísticos retienen por defecto los 
factores que muestran valores pro-

pios superiores a 1,0; es el llamado 
criterio de Kaiser. Un factor con un 
valor propio inferior a 1,0 induce 
una varianza menor que un ítem 
individual (31). El criterio de Kaiser 
tiene un par de limitaciones. La pri-
mera, siempre que se utiliza existe 
alta probabilidad de sobrestimar 
el número de factores por retener. 
Y la segunda, este criterio es muy 
sensible al número de elementos 
que se incluyen en el análisis. Así, 
es posible que se identifique un nú-
mero excesivo de factores cuando se 
incluyen 50 o más ítems, o se observe 
una cantidad reducida de factores 
cuando se realiza el análisis con 20 
o menos reactivos (35,40,41,43).

Dado el principio general del 
análisis de factores, reducir al máxi-
mo posible el número de reactivos, 
es preferible subestimar que so-
brestimar el número de factores 
retenidos; por lo anterior, se sugiere 
que se determine en forma bastante 
razonable el número de factores la-
tentes presentes solo a un conjunto 
de ítems igual o inferior a 30. Los 
análisis de factores con más de trein-
ta ítems frecuentemente son difíciles 
de interpretar en el contexto de la 
teoría que sostiene la construcción 
de la escala (20).

Criterio de Gorsuch

Dada las dificultades inherentes 
a tomar como valor de retención el 
criterio de Kaiser, en particular la 
sobrestimación de los factores rele-
vantes, Gorsuch estimó y propuso 
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que valores propios mayores de 1,41 
sí indican de manera significativa los 
factores que agrupan las característi-
cas más generales y significativas de 
un constructo, y, en consecuencia, 
son los únicos que se deben retener 
en análisis de factores, como los do-
minios más importantes o notables 
del constructo en estudio (26). Con 
este criterio, es usual la retención 
de un único factor que condensa el 
componente central de cualquier 
constructo (43).

Varianza que explica los factores 
extraídos

Antes se anotó que el valor pro-
pio de cada factor puede estar entre 
cero y el número de ítems que hacen 
parte de la escala, y que la suma  
de todos estos es igual al número de  
reactivos (43). Por lo tanto, si se 
multiplica el valor propio por 100 
y se divide entre el número de ele-
mentos, se conoce el porcentaje de 
la varianza total que explica dicho 
factor. Es evidente que la suma de 
todos los factores posibles da cuenta 
del 100% de la varianza (35).

Otros autores sugieren que de-
ben retenerse aquellos factores que 
expliquen por lo menos el 5% de la 
varianza total (45). Sin embargo, este 
criterio tiene el gran inconveniente 
de que la varianza que explica cada 
factor es directamente proporcional 
al número de reactivos que se inclu-
yen en el análisis (35). Si se quieren 
explorar los factores latentes entre 
un grupo de 20 ítems, teóricamente, 

desde el inicio del análisis, cada ítem 
es responsable al menos del 5% de 
la varianza total y, por consiguiente, 
con este criterio se tiende a sobres-
timar el número de factores iden-
tificados con instrumentos con un 
número inferior a 20 reactivos (43).

Sin embargo, la varianza total que 
explica los factores retenidos es de  
gran importancia para la solución 
de factores. Se considera que un 
análisis de factores es aceptable si la 
suma de las varianzas de los factores 
que se retienen es igual o superior 
al 50% (20,40). Con frecuencia, el 
primer factor es el que muestra el 
valor propio más alto y, por consi-
guiente, explica el mayor porcentaje 
de la varianza de la solución; como se 
anotó antes, recoge la característica 
esencial del constructo en estudio 
(43). No obstante, en algunas situa-
ciones, como al realizar AFE, pueden 
ser admisibles soluciones factoriales 
que den cuenta de al menos el 30% 
de la varianza total (46).

Gráfica de los valores propios de 
los factores

El criterio o prueba de la pen-
diente de Cattell (scree plot) para la 
determinación de los factores por 
retener se basa en la gráfica de los 
valores propios que muestra cada 
factor. Se forma una curva en la que 
aparece una inflexión en el punto en 
que la pendiente tiende a formar una 
línea horizontal. Esto ocurre por lo 
general cuando los valores propios 
se aproximan a cero. El último factor 
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por retener es el que se encuentra 
antes de la inflexión. No obstante, 
la determinación de la inflexión se 
hace por simple observación, lo que 
le da un toque algo subjetivo a esta 
prueba (47). Los paquetes estadís-
ticos, verbigracia SPSS, presentan 
la gráfica si se solicita (34).

Sin duda, la mejor solución de 
factores posible se consigue con la  
reunión de varios criterios, y si  
la identificación de los factores re-
levantes se hace a la luz de todo el 
marco teórico alrededor del cons-
tructo que se investiga (35,41,48,49).

Muestra para análisis de factores

Es importante tener presente 
que las validaciones de instrumentos 
se realizan para poblaciones con ca-
racterísticas específicas, por lo cual 
la validación es un proceso constante 
en el que se hacen modificaciones 
y adaptaciones a las escalas, de 
acuerdo con las particularidades 
culturales, sociales y lingüísticas 
de los participantes, y el contexto 
de aplicación, clínica o investigación 
(50-53). No obstante, es necesario 
contar con un tamaño de muestra 
adecuado y definir claramente las 
características de los participantes 
para contar con una aceptable re-
presentatividad que permita algún 
grado de extrapolación o generali-
zación (29,42).

Por lo general, los estadísticos 
más liberales sugieren contar con 
al menos cinco personas por cada 

elemento o reactivo (20,29,35). Mues-
tras menores de 50 son inaceptables, 
y en el peor de los casos, se debe 
contar con al menos 100 partici-
pantes (20,29,35,36). Un grupo de 
100 participantes es suficiente si se 
observan muchos reactivos con coe-
ficientes altos en cada factor (43,49).

Cuando se pretende hacer aná-
lisis de factores con pocos ítems en 
cada factor o se esperan coeficientes 
muy bajos en cada uno de ellos, se 
sugiere incluir al menos diez per-
sonas por cada punto de la escala 
(20,35), como se recomienda para 
el cálculo de la consistencia interna 
cuando el instrumento consta de 
menos de diez ítems (3,18).

Sin embargo, los estadísticos 
más ortodoxos proponen el uso de 
muestras mucho más grandes, incre-
mentar el número de participantes 
por ítems, con el ánimo de mini-
mizar el error aleatorio que puede 
presentarse (27,41,54,55). Para ello, 
se diseñaron tablas que muestran el 
número de participantes por consi-
derar para contar con una solución 
de factores con el menor error posible 
aceptable (54). Como norma general, 
estos autores indican la inclusión 
de al menos 20 personas por cada 
punto de la escala (27), como en 
otros modelos de regresión lineal 
múltiple (17). Algunos investigadores 
lo resumen de la siguiente forma: 
la muestra menor de 100 es insufi-
ciente; alrededor de 200, modesta; 
de 300, buena; de 500, muy buena; 
y más de 1.000, excelente (55).
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Conclusiones

El análisis de factores es un 
procedimiento útil durante el proceso 
de validación en salud mental para 
explorar o confirmar el número de 
factores (dimensionalidad) de una 
escala o instrumento de medición 
y, de esta forma, estimar parte de  
la validez. Existen los análisis  
de factores exploratorios y los con-
firmatorios, y diversos criterios para 
la extracción o retención final de los 
factores más importantes que sub-
yacen en un número determinado 
de ítems. La combinación de crite-
rios es la mejor opción de selección 
de factores. Se sugiere análisis de 
factores para grupo de elementos 
no superior a treinta, y en todos los 
casos se deben incluir por lo menos 
diez participantes por reactivo para 
tener una solución con el máximo 
error aceptable.
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