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RESUMEN

Muchos instrumentos se crean con el propósito principal de evaluar sujetos con relación a un solo 

rasgo. Sin embargo, los rasgos psicológicos son frecuentemente complejos y con�enen manifesta-

ciones de dominio específico. Como tal, muchos instrumentos brindan información que son con-

sistentes tanto con las estructuras unidimensionales como las mul�dimensionales. Por desgracia, 

muchas veces, los inves�gadores aplicados hacen determinaciones sobre la estructura final 

basado únicamente en los índices de ajuste obtenidos a par�r de modelos de ecuaciones estructu-

rales. Dado que los índices de ajuste generalmente favorecen al modelo bifactor sobre los modelos 

de medición compe�dores, es impera�vo que los inves�gadores hacen uso de la información 

disponible que los modelos bifactor �enen para ofrecer con el fin de calcular los índices informa�-

vos incluyendo coeficientes de confiabilidad omega, confiabilidad del constructo, varianza común 

explicada, y el porcentaje de correlaciones no contaminadas. Dichos índices proporcionan infor-

mación acerca de la fuerza tanto de los factores generales como de los factores específicos con el 

fin de sacar conclusiones acerca de la dimensionalidad y la puntuación global de las escalas (y 

subescalas). En este documento, se describen estos índices y ofrecen un nuevo módulo que facilita 

su cálculo.
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La construcción de instrumentos de evaluación psicológica 

bajo un enfoque analí�co factorial normalmente busca la 

medición tanto de constructos amplios como de las dimen-

siones que los conforman, a fin de obtener información 

relevante para fines diagnós�cos o de intervención. Ante 

ello, el supuesto de dimensionalidad teórica (p.e., que las 

dimensiones F , F  y F  integran el constructo G) se traslada al 1 2 3

plano empírico, y las puntuaciones de las tres dimensiones 

son adicionadas, configurando una puntuación total (pun-

tuación F  + puntuación F  + puntuación F  = puntuación ). En 1 2 3 G

otras palabras, se asume que todos los ítems son influidos 

por la misma variable latente (p.e., Dominguez-Lara, 2014). 

Sin embargo, ello no es respaldado por información empíri-

ca que acredite la presencia de un factor de orden superior 

predominante, y la decisión se toma en base únicamente a 

las correlaciones entre las dimensiones (Figura 1), lo que 

podría tener un claro sen�do teórico, pero necesita ser 

refrendado con datos empíricos. 

Es necesario resaltar que cuando las correlaciones entre las 

dimensiones son elevadas, puede hipote�zarse que esa 

relación se debe a la presencia de un factor general (FG; 

Reise, 2012). Este FG explicaría una mayor proporción de 

variabilidad de los ítems en comparación a los factores espe-

cíficos (FEs), es decir, las dimensiones que lo integran. Por el 

contrario, si la correlación entre FEs es débil, probablemen-

te el FG no explique una mayor variabilidad de los ítems que 

la explicada por los FEs de forma individual. 

La influencia de este FG se analiza en el marco de los mode-

los jerárquicos, siendo el modelamiento bifactor o jerárqui-
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ABSTRACT

Many instruments are created with the primary purpose of scaling individuals on a single trait. 

However psychological traits are o�en complex and contain domain specific manifesta�ons. As 

such, many instruments produce data that are consistent with both unidimensional and mul�di-

mensional structures. Unfortunately, o�en�mes, applied researchers make determina�ons about 

the final structure based solely on fit indices obtained from structural equa�on models. Given that 

fit indices generally favor the bifactor model over compe�ng measurement models it is impera�ve 

that researchers make use of the available informa�on the bifactor has to offer in order to compute 

informa�ve indices including omega reliability coefficients, construct reliability, explained 

common variance, and percentage of uncontaminated correla�ons. Said indices provide unique 

informa�on about the strength of both the general and specific factors in order to draw conclu-

sions about dimensionality and overall scoring of scales (and subscales). Herein, we describe these 

indices and offer a new module which easily facilitates their computa�on.
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Figura 1. Modelo de tres factores oblicuos
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co directo (Canivez, 2016; Holzinger & Harman, 1938, Hol-

zinger & Swineford, 1937; Reise, 2012; Reise, Morizot, & 

Hays, 2007) el más adecuado para evaluar simultáneamente 

la influencia del FG y FEs sobre la variabilidad de cada ítem. 

De este modo, podría valorarse si es per�nente la considera-

ción de un FG de forma exclusiva, o de diferentes FEs, al 

evaluar determinado instrumento.

Desde los modelos de ecuaciones estructurales (SEM), los 

modelos bifactor (Figura 2) se caracterizan por especificar 

en el modelamiento adicionalmente un FG que influye en 

todos los ítems de forma simultánea a los FEs (F ,F , y F , en la 1  2 3

Figura 2). Los FE son modelados ortogonalmente ya que se 

parte de la hipótesis de que la varianza compar�da entre 

ellos se debe a la presencia de un FG (Reise, 2012). El 

supuesto general del modelo es que el FG explica una mayor 

can�dad de varianza de los ítems en comparación a la que 

explican los FEs. Sin embargo, en ocasiones su evaluación 

bajo SEM puede llevar a falsos posi�vos si son considerados 

únicamente los índices de ajuste. 

Por ejemplo, al evaluar un modelo bifactor y obtener índices 

de ajuste favorables (p.e., CFI > .95, RMSEA < .05), puede 

concluirse que es razonable suponer que el FG es la mejor 

explicación. En este caso, lo que se evalúa es el ajuste del 

modelo, pero no el grado de influencia del FG, en compara-

ción a los FEs, sobre los ítems. Además, existe evidencia de 

que los índices de ajuste tradicionales (p.e. CFI, RMSEA, etc.) 

suelen favorecer a los modelos bifactor (Gignac, 2016; Mor-

gan, Hodge, Wells, & Watkins, 2015). 

Ese panorama se observa en estudios sobre engagement 

académico (Stefansson, Gestsdo�r, Geldhof, Skulason, & 

Lerner, 2016), burnout académico (Morgan, de Bruin, & de 

Bruin, 2014; Tsubakita, & Shimazaki, 2016), etc.; donde los 

índices de ajuste del bifactor son favorables, incluso por 

encima de los otros modelos compe�dores, pero las magni-

tudes de las cargas factoriales de los FEs no difieren significa-

�vamente de las cargas factoriales del FG en el factor corres-

pondiente (p.e., Stefansson et al., 2016), por lo que la consi-

deración de un FG, y por ende una puntuación total, es cues-

�onable. 

En este sen�do, es necesario contar con índices estadís�cos 

que permitan valorar la robustez del FG, así como evaluar si 

la contribución de los FEs que está por encima del FG es 

relevante, ya que frecuentemente el FG es lo suficientemen-

te bueno, y no sería necesaria la evaluación de FE. 

Existen diversos índices para valorar la fortaleza del FG. Por 

ejemplo, es u�lizado el omega jerárquico (ω ; Zinbarg, Yovel, H

Revelle, & McDonald, 2006) para informar el monto de 

varianza total que puede ser atribuida al FG. Su cálculo se 

realiza con la siguiente fórmula: 

Por su parte, cada FE posee su omega jerárquico (ω ) que hs

refleja la varianza confiable de las puntuaciones por encima 

del FG (Rodriguez, Reise, & Haviland, 2016a). Su cálculo 

obedece a la siguiente expresión: 

 � )
( ) ( ) ( ) ( )

1 2

2

22 22 2...
n

iFG

H

iFG iFE iFE iFE i

l
w

l l l l q
=

+ + + + +

å

å å å å å

Figura 2. Modelo bifactor
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Para las dos fórmulas anteriores, λ se refiere a la carga iFG 

factorial de cada ítem en el FG, λ a las cargas factoriales en iFE 

2cada FE, y θ  es la varianza del error de cada ítem.  

Como puede apreciarse, para el caso del ω , mientras mayo-H

res sean las cargas factoriales en el FG, en contraste con las 

cargas en los FE, su magnitud será mayor. Del mismo modo, 

para ω , si las cargas factoriales de los ítems que pertenecen hs

al FE son mayores en el FG, la magnitud de ω  irá disminu-hs

yendo. 

En cuando al ω  se esperan magnitudes ≥ .70 para concluir, H 

al menos parcialmente, a favor de la unidimensionalidad 

(Reise , Scheines, Widaman, & Haviland., 2013); y para el 

caso del ω   valores ≥ .30 podrían considerarse como signifi-hs

ca�vas (Smits, Timmerman, Barelds, & Meijer, 2015).

Por su parte, el coeficiente H (Hancock, 2001; Hancock & h 

Mueller, 2001) que es un método estadís�co para evaluar 

cuán bien una variable latente es representada por un con-

junto de ítems (Dominguez-Lara, 2016a). El coeficiente H no 

está limitado por la can�dad de grupos, y puede ser calcula-

do también para el FG. En este caso, evalúa la confiabilidad 

de cada FE controlando el efecto del FG (> .70; Raykov, & 

Hancock, 2005). El cálculo del coeficiente H , sea para el FG o h

para cada FE, se realiza con la siguiente expresión: 

Donde I  representa al número de ítems en cada factor, tanto F

2del FG como de los FEs; y el λ  es la carga factorial al cuadrado 

(varianza) de cada ítem.  

También es usual reportar el ECV (Explained Common 

Variance; Sijtsma, 2009; Ten Berge & Socan, 2004) que se 

interpreta como el monto de varianza común que se debe al 

FG. Un ECV mayor que .60 es indicador de que hay poca 

varianza común entre FE más allá que la del FG (Reise et al., 

2013), y a nivel de ítem, el ECV-I (Stucky, Thissen, & Edelen, 

2013) indica qué porcentaje de la varianza verdadera de 

cada ítem es explicada por el FG, esperando valores ≥ .80 

para concluir sobre una influencia significa�va del FG 

(Stucky, & Edelen, 2015). Como puede apreciarse, se excluye 

del análisis a la varianza del error, por lo que su análisis debe 

considerarse de forma conjunta con el ω . Las expresiones H

matemá�cas son: 

Por su parte, el PUC (Percentage of Uncontaminated Corre-

la�ons; Reise et al., 2013) brinda información sobre el 

porcentaje de correlaciones no contaminadas por la mul�di-

mensionalidad (Rodriguez, Reise, & Haviland, 2016a), calcu-

lado con: 

En las tres expresiones anteriores, I reflejan la can�dad FG 

2ítems en el FG, I , la can�dad de ítems en cada FE, y λ , la FE

carga factorial al cuadrado (sea en FG o FE, según correspon-

da). 

El PUC ayuda a interpretar prudentemente el ECV.  Por ejem-

plo, si el ECV es > .70 y el PUC >. 70, se podría concluir a favor 

de la unidimensional (Rodriguez et al., 2016a); inclusive si el 

PUC es alto (> .80), incluso con magnitudes de ECV > .60 y ω  H 

≥ .70 informan favorablemente sobre la unidimensionalidad 

(Reise et al., 2013).

Esto es importante debido a que generalmente solo se 

observa el reporte del ω , pero incluso si cuenta con una H

magnitud moderada o elevada, por sí mismo no es evidencia 

suficiente para concluir sobre la fortaleza del FG, ya que 

debe exis�r adicionalmente un ECV elevado.

Adicionalmente, es recomendable reportar la carga factorial 

promedio (λ ) tanto de los FEs como del FG con el obje�-promedio

vo de dar un índice general sobre la influencia de cada factor 

sobre los ítems. 

No obstante, a pesar de su uso y u�lidad en el ámbito de 

validación de instrumentos (ver Rodriguez, Reise, & Havi-

land, 2016b), no se hallan integrados en paquetes estadís�-

cos (sea comerciales o de libre acceso), para que el usuario 

pueda obtenerlos fácilmente de forma conjunta. Existen 
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programas informá�cos ejecutables para procedimientos 

específicos (P.e., ω  y ω ; Watkins, 2013), o extensiones H hs

compa�bles con el entorno R (Rodriguez et al., 2016a), pero 

eso implica una configuración par�cular de la PC, o conoci-

miento de lenguaje de programación, lo que podría desalen-

tar al inves�gador aplicado.

PROPUESTA DE MÓDULO

Bajo ese argumento fue construido un módulo en MS Excel 

( ), que considera el cálculo de todos los IndicesBifactor.xls

índices mencionados anteriormente. La ventaja es que solo 

requiere ingresar las cargas factoriales estandarizadas de 

cada uno de los FEs y del FG. 

Por ejemplo, en la columna S1 deben colocarse las cargas 

factoriales estandarizadas del primer FE, y al lado las cargas 

factoriales de esos ítems en el FG, y repe�r el mismo proce-

dimiento para todos los FE existentes (hasta un máximo de 

cinco FE). Una vez realizado aquello, los cálculos son auto-

má�cos. El módulo está disponible al lector sin costo en la 

sección de material complementario de la revista o escri-

biendo un correo electrónico al primer autor.

Para ejemplificar la funcionalidad del módulo, fueron usa-

dos los datos de la tabla 2 de Rodriguez et al. (2016a), donde 

evalúan una escala de ansiedad para niños, siendo la Ansie-

dad el FG, y los FEs las dimensiones Síntomas Físicos, Evita-

ción del Daño, Ansiedad Social, Ansiedad de Separa-y 

ción/Pánico. Todos los índices obtenidos son similares a los 

obtenidos en el citado estudio, por lo que los cálculos fueron 

programados eficientemente.  

APLICACIÓN E INTERPRETACIÓN 

El uso del módulo  puede orientarse tanto IndicesBifactor.xls

a la inves�gación instrumental, como a los re-análisis o 

análisis complementarios a inves�gaciones que usaron 

modelamiento bifactor con el obje�vo de extraer informa-

ción relevante, pero que por diferentes razones no fue 

reportada. 

Por ejemplo, luego de realizar un análisis factorial confirma-

torio a un instrumento que evalúa engagement, Stefansson 

y colaboradores (2016) concluyeron que “…the school enga-

gement is characterized by both a single and mul�ple 

dimension (…). Our results suggest that a bifactor model is 

the best way to represent a comprehensive measure of 

school engagement…” (p. 479), aunque no se reportaron los 

índices estadís�cos que den soporte empírico a tales afirma-

ciones. Los indicadores de forma conjunta permiten con-

cluir que el FG es más fuerte que los FEs (Figura 4), de forma 

similar a los datos presentados por Rodriguez et al. (2016a) 

(Figura 3). 

En ambos casos se aprecia una clara influencia del FG. En el 

caso de Stefansson et al. el 64% de la varianza en los ítems se 

debe al FG (ω = .806). Asimismo, sólo 7% se debe a FE , 12% H 1

a FE , y un 8% a FE , explicando de forma conjunta un 27% de 2 3

la varianza total. También el PUC (.714), ECV (.631) y H  h

(.911) evidencian un FG fuerte; pero resulta claro que, a 

nivel general, el aporte de los FEs a los ítems no es significa�-

vo, por lo que la interpretación de los tres FEs de forma inde-

pendiente sería forzada. Sin embargo, el ω del segundo FE hs 

presenta una magnitud no despreciable (> .40), e inclusive 

ECV-I  de magnitudes bajas (Figura 4).
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Figura 3. Vista general del módulo IndicesBifactor

S1 FG S2 FG S3 FG S4 FG S5 FG ECV 0.795

ىو⁭ھ� 0.38 0.59 0.24 0.75 0.55 0.24 0.6 Ĩ Į F 0.765

و⁭ھ 0.82 0.43 0.56 0.47 0.83 0.36 0.84 ωH ĆBEĊÇ

یى⁭ھ 0.82 0.78 0.06 0.06 0.97 0.26 0.66

0.35 0.77 0.71 0.51 0.31 0.9 0.09 0.73 ωH.S1 ĆBĆĐĎ

یو⁭ھ 0.74 0.45 0.46 0.51 0.81 0.1 0.7 ωH.S2 ĆBÇČĐ

وھ⁭ھ 0.98 0.13 0.68 0.36 0.9 0.28 0.76 ωH.S3 ĆBĈĎĎ

یو⁭ھ 0.77 0.43 0.59 0.27 0.6 0.16 0.74 ωH.S4 ĆBĆĐÐ

وى⁭ھ 0.79 0.17 0.71 0.28 0.78 0.11 0.86 ωH.S5

0.39 0.66 0.5 0.6 0.17 0.65 0.41 0.76

0.19 0.73 HH.G ĆBEEĈ

وى⁭ھ 0.82 HH.S1 ĆBDĈD

وو⁭ھ 0.98 HH.S2 ĆBÐĆĐ

I H.S3 ĆBĐĆÇ

I H.S4 ĆBĊÐD

I H.S4

λpromedio.G ĆBĐ

ћpromedio.S1 ĆBČČĎ

ћpromedio.S2 ĆBÇĎĎ

ћpromedio.S3 ĆBĊDĊ

ћpromedio.S4 ĆBČČĊ

ћpromedio.S5

Ĭ ĈÈ ĜFĲǼH S2: ECV-I S3: ECV-I S4: ECV-I S5: ECV-I

0.895 0.142 0.35 0.862

0.985 0.629 0.757 0.845

0.823 0.006 0.996 0.866

0.829 0.34 0.894 0.985

0.875 0.511 0.716 0.98

1 0.965 0.862 0.88

0.883 0.653 0.832 0.955

0.859 0.946 0.886 0.984

0.741 0.59 0.936 0.775

0.937

0.792

0.988
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ECV
PUC
ωH

ωH.S1

ωH.S2

ωH.S3

ωH.S4

ωH.S5

HH.G

HH.S1

HH.S2

HH.S3

HH.S4

HH.S5

λpromedio.G

λpromedio.S1

λpromedio.S2

λpromedio.S3

λpromedio.S4

λpromedio.S5

0.795

0.765

0.934

0.076

0.427

0.166

0.078

0.991

0.515

0.807

0.704

0.385

0.7

0.226

0.466

0.353

0.223

S1: ECV-I

-0.13

0.1

0.38

0.35

0.28

0.02

0.28

0.32

0.39

0.19

0.42

0.11

http://ojs.revistainteracciones.com/index.php/ojs/article/downloadSuppFile/51/9
http://ojs.revistainteracciones.com/index.php/ojs/article/downloadSuppFile/51/9


COMENTARIOS FINALES

El uso cada más vez extendido de instrumentos mul�dimen-

sionales y la disposición de métodos orientados a evaluar 

esa mul�dimensionalidad, obliga al inves�gador aplicado a 

brindar todas las evidencias posibles para garan�zar un uso 

apropiado. De este modo, el modelamiento bifactor es una 

alterna�va viable para dicho fin. Adicionalmente, puede ser 

poco recomendable sustentar todo el peso de la decisión en 

los índices de ajuste dado que existen otros elementos, 

como los índices de modificación, que brindaría informa-

ción adicional y evitarían conclusiones  sesgadas (Domin-

guez-Lara, 2016b). Por tal mo�vo, es necesario el cálculo y 

reporte de índices adicionales que permitan ampliar el pano-

rama del inves�gador, y el módulo presentado (IndicesBifac-

tor.xls), puede ser una alterna�va ú�l en el marco de un 

modelamiento con estas caracterís�cas. 

Si bien en el presente manuscrito el uso del modelamiento 

bifactor fue ejemplificado en el caso de un FG robusto en el 

contexto de instrumentos mul�dimensionales, también 

puede usarse cuando la correlación entre FEs sea tan eleva-

da, que no sea recomendable una interpretación indepen-

diente (p.e., Dominguez-Lara, 2016c). 

Por ello, si el inves�gador decide u�lizar un instrumento 

mul�dimensional para u�lizar posteriormente una puntua-

ción general, es recomendable obtener evidencias empíri-

cas que sustenten su proceder, por lo que el uso de modelos 

bifactor debe ser más frecuente. 

Con todo, es importante mencionar que cualquier procedi-

miento estadís�co debe ser ejecutado a la luz de una teoría 

que provea significado a los resultados. La razón es sencilla: 

aunque el FG resulte más robusto que los FEs, si carece de 

una interpretación teórica coherente por sí mismo, no �ene 

sen�do considerarlo y sería mejor interpretar cada FE por 

separado (Bonifay, Lane, & Reise, 2017; Dominguez-Lara, & 

Merino-Soto, 2016; Moscoso, Merino-Soto, Dominguez-

Lara, Chau, & Claux, 2016). 
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