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INntfroduccion

»Un andlisis de componentes principales
concierne a explicar la estructura varianzo-
covarianza de un conjunto de variables a traves
de pocas combinaciones lineales de esas
variables.

» SUs objetivos generales son:
a) reduccidon de datos
b) intferpretacion



INntfroduccion

» Aungque p variables son requeridas para
reproducir al sistema total de esta variabilidad,
después de un cierto trabajo este puede ser
explicado por un numero pequeno k de
componentes principales.

®Fs decir, las k componentes contienen casi la
misma informacidon que las p variables
originales, por lo fanfo las k componentes
pueden reemplazar a las p variables originales.




INntfroduccion

»Un andlisis de componentes principales o©
menudo revela una relacion que no se
sospechaba anteriormente y, por lo fanto,
permite interpretaciones que normalmente no
resultarian.

»FE| andlisis de los componentes principales es
Mmas un medio para un fin en lugar de un fin en
si mismo, porgue con frecuencia sirven como
PAsos Infermedios en investigaciones mucho
mMas grandes.




INntfroduccion

»Por ejemplo, pueden ser la entrada a unao
regresion multiple o andlisis de cluster. MAs
aun, componentes principales son una
“factorizacion” de la matriz de covarianza
oara el modelo de andlisis de factores.



Componentes principales de |la
poblacion




®» Algebraicamente, los componentes principales son
combinaciones lineales particulares de las p variables
aleatorias  X;, X, ... X,. Geométricamente, estas
combinaciones lineales representan la seleccion de un
nuevo sistema de coordenadas obtenido al rotar el
sistema original con X;, X, ... X, como los ejes de
coordenadas. Los nuevos ejes representan  las
direcciones con maxima variabilidad y proporciona una
descripcion mas simple y parsimoniosa de la estructura
de covarianza.




= Sea el vector aleatorio X' = {X;, X,, ..., X,} que tiene
matriz de covarianza X con valores propios A, 2 A, 2 -+ 2

>
xp > 0.
» Considere las combinaciones lineales

Yl = aix = allXI + ﬂl?"YZ too T ﬂ!pxp

Yo =aX = a9 X, + HZE-X! L RALR . EIFXP

Y,=a,X =a,X; +a,X, + -+ a,,X,

Var (Y,) = a;Xa, i=1,2,...,p
Cov(Y;, Y:) = aXa, ik =12,..., p

®» | 0s componentes principales son esas combinaciones
lineales no correlacionadas Yy, Y,. ..., Y, cuyas varianzas
son tan grandes como sea posible.




Determinacion de la primero
componente principal

®| o primera componente principal es la
combinacion lineal con varianza minima. Es
decir, maximizar Var(Y;) = a; > a;, i=1,2, ..., p,
es claro que Var(Y;) = ay; ), a; puede
iIncrementarse multiplicando a todo a; por
cualguier constante. Para eliminar esta
indeterminacion, es conveniente restringir la
atencion a vectores con coeficientes de
longitud uno.




Determinacion de las componentes
porincipales

» Asi, podemos definir:

» Primera componente principal = combinacion lineal a; X
que maximiza Var(a;X) sujeta a aja; = 1.

» Segunda componente principal = combinacion lineal
a,X que maximiza Var(a;X)

sujeta a aza, =1y Cov(a; X, a,X) =0.
» En el i-€simo paso

I-€sima componente principal = combinacion lineal a; X
que maximiza Var(a;X) sujeta a a;a; =1y Cov(a;X, a,X) =0
para k <



Teorema 1

» Sea X |la matriz de covarianza asociada con el vector
aleatorio X' = [X;, X, ..., X;]. Sea T que tiene a las

parejas de valores y vectores propios (A.e), (A,.€,), ...
(Ao.€,) donde &, 24, 2 --- 2 &, 2 0. Enfonces, la i-esima

componente principal es dada por Y, = e, X = e,;X; +
Sy + T ;X

» Con esas elecciones,
VGr(Yi)=ei'Zei= A i=1,2,...,p
Cov(Y.Y,)=e; Ye, =0 izKk

Si algunos A; son iguales, las elecciones de los
correspondientes vectores de coeficientes e, y de aqui Y,

NO son UNicos.




Teorema 2

mSea X' = [Xy, X5 ..., X;] teniendo matriz de
covarianza Z, con parejas de valores y vectores
propios (Ay.€;), (Ay.€5). .... (Ao.€5) dOnde Ay 2 A, 2
~2h,20.5ean Y, =e X, Yo =X, ..., Y = ey X
son las componentes principales. Entfonces

i=1

p
o)y t oyt T O0pp = gvaf(xf) =A At A, = > Var(Y)




®» [| feorema 2 nos dice que:

la varianza poblacional total =oy; + 02, + -+ + o)
= A+ A+ + A,

Consecuentemente, la proporcion de varianza total
debido a la k-ésima componente principal es

_ A
CAF A+ A

k=12,...,p

Si la mayoria (por decir, de 80 a 90%) de la varianza
poblacional total, para p grande, puede ser atribuible a la
primera, segunda, O tercera componentes, entonces esas
componentes pueden reemplazar a las p variables
originales sin mucha pérdida de informacion.




®» Cada componente del vector de coeficientes
e = |eir, -, e -, €] dMeritan una inspeccion.

®» | 0 magnitud de e, mide la importancia de la k-
ésima variable a la i-ésima componente
orincipal, codependiente de las demads
variables. En particular, e, es proporcional al
coeficiente de correlacion entre Y: y X,.




Teorema 3

S Y, = e X , Y, =eX, ..., Y, = e X son las
componentes principales obtenidas desde la
matriz de covarianzas ¥, entonces

_ e VA;
pY,'.Xk — ,\/5_;_’;

son los coeficientes de correlacion entre las
componentes Y. y las variables X,. Aqui (A;,.e),
(Ap.€5), ... (Ap.€p) soOn las parejas de valores vy
vectores propios para .

Lk=1,2,...,p



Recomendaciones

»| 0s estadisticos recomiendan que solo 1os
coeficientes e,, y no las correlaciones sean
usadas para la inferpretacion de las
componentes.

®» Aungque los coeficientes y las correlaciones
pueden conducir a diferentes posiciones
cuando medimos la importancia de las
variables a una componente dada, es nuestra
experiencia de que esas posiciones a menudo
NO se aprecian diferencias.




Recomendaciones

En la prdactica, variables con coeficientes
relativamente grandes (en valor absoluto)
tienden a ftener coeficientes relativamente
grandes, asi las dos medidas de importancia, lo
orimera mulfivariable y la segunda univariada,
frecuentemente dan resultados similares.

Recomendamos que ambos, los coeficientes y
correlaciones son examinados para ayudar a
Intferpretar las componentes principales.



Ejemplo: calculando las componentes
porincipales de la poblacidon

®» Supongamos que las variables aleatorias X;, X, y Xj
tienen la matriz de covarianza

1 -2 0
y=|-2 50
0 0 2

» Pyede verificarse que los pares de valores y vectores
Propios son

= [.383, —.924, 0]
A, = 2.00, e; = [0,0,1]
L = [.924, 383, 0]




Eiemplo: continuacion

» Por |0 fanto, las componentes principales serdan:

¥, = e/X = 383X, — 924X,
1/2 = eix = X3
Y, = e,X = 924X, + 383X,

» | g variable X; es una de las componentes principales,
porque no esta correlacionada con las otras dos
variables. Podemos también verificar que:




Eiemplo: continuacion

» Podemos también verificar que:

Var(Y;) = Var(.383X; — .924X,)

= (.383)? Var(X,) + (-.924)? Var (X;)
+2(.383) (—.924) Cov(X,, X2)
= .147(1) + .854(5) — .708(-2)
= 5.83 = A
Cov(Y;, Y5) = Cov (383X, — 924X;, X3)

= 383 Cov (X7, X3) — .924 Cov (X3, X3)
= .383(0) — .924(0) =0

» Ademads la varianza poblacional total es:

0'11+022+0’33=1"‘5+2=A1+A2+A3=5.83+2.00+.17




Eiemplo: continuacion

» | o proporcion de varianza total a considerar por parte
de la primera componente principal es:
A 8300
(M +Ay+23) 8

» Ademads, los dos primeros componentes representan
una proporcion (5.83 + 2)/8 = 98 de la varianza
poblacional. En este caso, las componentes Y, y Y,
reemplazan a las tres variables originales con poca
pérdida de informacion.




Eiemplo: continuacion

» tilizando el feorema 3 se obtiene:

_enVA _ 383V583 _

= 925
T Ven Vi
e2VA,  —.924V/5383
pyleZ = \/— = \/5 == -'.998
022
» | o variable X,, con coeficiente -.924 recibe el mayor peso en

la componente Y,. también tiene la correlacion mdas grande
(en valor absoluto) con Y,. La correlacidon de X, con Y,, .925
es casi tan grande como la de X, con Y,, indicando con eso
que las dos variables son igualmente de importantes a la
primera componente principal. Los tamanos relativos de |os
coeficientes de X, y X, sugieren asimismo, que X, confribuye
mAas a la determinacion de Y, que X,.




Eiemplo: continuacion

®» Pyesto que en este caso, ambos coeficientes son
razonablemente grandes y tienen signos opuestos, se puede
argumentar gue ambas variables ayudan en la interpretacion
de Y,.

Finalmente observemos que:

VA, V2
PYy X, = Py x, =0 and py, x, = Vo V3o 1 (como se esperabaql)
3

®» | s restantes correlaciones se omiten, puesto que la tercera
componente no es importante.




Trabajando con SPSS




INntroduccion

»| g ulilidad principal del andlisis factorial, es
tomar una gran canfidad de instancias
observables para medir una construccion o
construcciones no observables. Por ejemplo:
"Asiste a fiestas ruidosas”", "habla mucho",
"parece comodo interactuando con casi
cualquier persona” y "generalmente se ve con
ofros" son cuatro comportamientos que se
pueden observar que pueden medirr una

construccion inobservable llamada '"saliente"
(Cattell, 1994).




Uso del Anadlisis Factorial

®» Se Usa con mayor frecuencia para identificar un pequeno
numero de factores (p. Ej., Salientes) que se pueden usar
para representar relaciones entre conjuntos de variables
intferrelacionadas (p. Ej., Los cuatro descriptores anteriores).

» Se requieren cuatro pasos badsicos para realizar un andlisis
factorial:

» |. Calcule una matriz de correlacion de todas las variables
que se utilizaran en el andlisis.

» 9 Factores de extraccion.

» 3. Rotar factores para crear una estructura de factores mas
comprensible.

» 4. |nterpretar los resultados.




»FE| andlisis factorial no comienza con una variab
dependiente. Comienza con una medida de
cantidad total de variacion observada (similar @

e
a
a

suma total de cuadrados) en todas las variables que
se han designado para el andlisis factorial. Tenga en
cuenta que esta "variacion" es un poco dificil de
entender conceptualmente (3De donde flota todo
esta variacione sComo se ve que la huele? sla

captoe)



Procedimiento

»FE| primer paso en el andlisis factorial es que la
computadora seleccione la combinacion de
variables cuyas correlaciones compartidas
explican la mayor cantidad de |la varianza total.
Esto se llama Factor 1 (o Componente 1. las
palabras se usan indistintamente).




Segundo paso, tercer paso, etc.

»E| andlisis factorial extraerd un segundo factor.
Esta es la combinacion de variables que explica lo
mayor canfidad de varianza gque gueda, es decitr,
la variacion después de que se extrae el primer
factor. Esto se llama Factor 2 (o Componente 2).
Este procedimiento continua para un tercer
factor, cuarto factor, quinto factor, y asi
sucesivamente, hasta que se hayan extraido
tantos factores como variables.




®» Fn el procedimiento SPSS predeterminado, a cada una
de las variables se le asigna inicialmente un valor de
comunalidad de 1.0. Las comunidades estan disenadas
para mostrar la proporcion de varianza que los factores
contribuyen a explicar una variable particular. Estos
valores varian de 0 a 1 y pueden interpretarse de
manera similar a una R mulfiple, donde 0 indica que los
factores comunes no explican ninguna de |la varianza
en una variable parficular, vy 1 indica que toda la
varianza en esa variable se explica por factores
comunes. Sin  embargo, para el procedimiento
predeterminado en la fase de extraccion inicial, a cada
variable se le asigna una comunalidad de 1.0.




» Después de extraer el primer factor, SPSS imprime un valor
propio a la derecha del numero de factor (por ejemplo,
Numero de factor = 1; valor propio = 5.13). Los valores
propios estdn disenados para mostrar la proporcion de
varianza explicada por cada factor (ho cada variable como
o hacen las comunalidades). El primer valor propio siempre
serd mayor (y siempre serd mayor que 1.0) porque el primer
factor (segun la definicidbn del procedimiento) siempre
explica la mayor cantidad de varianza total. Luego enumera
el porcentaje de la varianza explicada por este factor (el
valor propio dividido por el nuUmero total de variables), y esto
es seguido por un porcentaje acumulativo.




» Para cada factor sucesivo, el valor propio impreso serd mas
pequeno que el anterior, y el porcentaje acumulado (de la
varianza explicada) totalizard el 100% despuées de que se
haya calculado el factor final. La ausencia de la palabra se
demuestra significativamente por el hecho de que el

omando Factor extrae tantos factores como variables,
iIndependientemente de si los factores posteriores explican o
Nno una cantidad significativa de varianza adicional.




» | 0s factores extraidos por SPSS casi nunca son de
interés para el investigador, si se tiene tantos
factores como variables, pues no ha logrado
entender para qué se cred el andlisis factorial.

»F| objetivo es explicar los fendmenos de interés
con menos de la cantidad original de variables,
generalmente son menos. 3Recuerdas a Cafttelle
Comenzd con 4.500 descriptores y termind con 16
rasgos.




» F| primer paso es decidir qué factores desea conservar
en el andlisis. El criterio de sentido comun para los
factores de retencidon es que cada factor retenido
debe tener algun tipo de validez aparente o validez
tedrica; pero antes del proceso de rotacion, a menudo
es imposible interpretar qué significa cada factor. Por lo
tanto, el investigador generalmente selecciona un
criterio matemadtico para determinar qué factores
retener. El valor predeterminado de SPSS es mantener
cualguier factor con un valor propio mayor que 1.0. Si
un factor tiene un valor propio inferior a 1.0, explica
menos varianza que una variable original vy
generalmente se rechaza.




» Recuerde, SPSS imprimird tantos factores como
variables y, por lo general, solo para unos Pocos
factores el valor propio serd mayor que 1.0.
Existen otros criterios para la seleccion (como el
diagrama de pantalla) o razones conceptuales
( segun su conocimiento de los datos) que se
pueden usar. El procedimiento para seleccionar
un numero diferente al predeterminado se
describird en la seccidn Paso a paso.




» Una vez que los factores han sido seleccionados, el
siguiente paso es rotarlos. La rotacion es necesaria porque
la estructura factorial original es matemadticamente
correcta pero es dificil de interpretar.

» F| objetivo de la rotacion es lograr lo que se llama
estructura simple, es decir, cargas de factor alto en un
factor y cargas bajas en todos los demds. Las cargas de
factores varian entre = 1.0 e indican la fuerza de la relacion
enfre una variable parficular y un factor particular, de
manera similar a una correlacion. Por ejemplo, la frase
"disfruta de fiestas ruidosas" podria tener una carga alta en
un factor "saliente" (quizds> .6) y una carga baja en un
factor de "inteligencia" (quizds <.1).




» Fsto se debe a que se cree gue una declaracion de fiestas

divertidas estd relacionada con la extrovertida, pero no
estd relacionada con la inteligencia. ldealmente, una
estructura simple tendria una carga de variables
completamente en un factor y nada en los demads. En el
segundo grdfico (diapositiva siguiente), esto estario
representado por todos los asteriscos que estan en las
neas de factores rotados.

Sin embargo, en la investigacion en ciencias sociales, esto
nunca sucede, y el objetivo es rotar los ejes para que los
puntos de datos estén lo mds cerca posible de los ejes
rotados. Los siguientes graficos  son buenas
representaciones de como se veria una estructura no
rofada y una estructura rotada. SPSS imprimira graficos de
su estructura de factores (después de la rotacion) e
incluird una tabla de coordenadas para mayor claridad.



FACTOR 1

FACTOR 2

FACTOR 1
(rotated)

FACTOR 2
(rotated)




» | g rotacidon no altera la precision matemdtica de la
estructura factorial, al igual que mirar una imagen
desde el frente en lugar de desde el lado no altera la
Imagen, y cambiar la medida de la altura en pulgadas
a la altura en centimetros no altera la altura de la
persona. Originalmente, la rotacidon se hacia a mano, vy
el investigador colocaria los ejes en la ubicacidon que
parecia crear la estructura de factor dptima.

» | o rofacidon manual no es posible con SPSS, pero hay
varios procedimientos matematicos disponibles para
rotar los ejes a la mejor estructura simple. Varimax es el
procedimiento predeterminado utilizado por SPSS, pero
hay varios otros (mencionados en la seccion Paso a
PASO).



» ROTACIONES OBLICUAS Las rotaciones Varimax se
laman rotaciones ortogonales porque los ejes que se
giran permanecen en angulo recto entre si. A veces es
posible lograr una mejor estructura simple al divergir de
la perpendicular. Los procedimientos Direct Oblimin vy
Promax permiten al investigador desviarse de o
ortogonal para lograr una mejor estructura simple.
Conceptualmente, esta desviacion significa que los
factores ya no estdn sin correlacion entre si. Esto no es
necesariomente perturbador, porgue pocos factores en
las ciencias  sociales no estan totalmente
correlacionados. El uso de rotaciones oblicuas puede
ser bastante complicado, y (aqui insertamos nuestro
descargo de responsabilidad estdndar) no debe
intentar usarlas a menos que tenga una comprension
clara de lo que estd haciendo.




Vamos a ampliar:

»Probablemente no deberia intentar llevar o
cabo un andlisis factorial a menos que haya
tenido un curso y / o tenga una comprension
conceptual clara del procedimiento. La técnica
para especificar la rotacion directa de Oblimin
o Promax se describe en la seccion Paso ©
paso. No demostramos este procedimiento
porque requiere mas atencidon de la que
podemos conceder aqui.




PAso por paso en Andlisis de
-actores




INniciando

®» Para iniciar, cargar el archivo helping2.sav siguiendo la secuencia:

» Archivo -> Abrir -> Datos -> helping2.sav -> Abrir

@ Abrir datos X
Buscaren: | | SPSS 25 Step by Step 15e Datasets ~ | @ £33
() GRADECOL.SAV ( gradesrow.sav
() GRADEROW.SAV () graduate sav
() grades.sav (al helping1.sav
Q gradescol.sav Q helping2.sav
5.sav () grades-mds.sav (a helping2a.sav
() grades-mds2.sav (al helping3.sav
[41 ———————————————— " |

Nombre de archivo: |helping2.sav | LL]
Archivos de tipo: |SPSS Statistics (*.sav, *.zsav) ol L&—J

" Minimizar las longitudes de cadena en funcién de los valores observados Lm—']




Iniciando

» Después desde el menu principal elegir:
» Analizar -> Reduccidn de dimensiones -> Factor
» Y aparece la siguiente ventana:

1 Q Analisis factorial

Variables:

& id | =
& gender
1 | & age
4l HELPER OCCUP... Q
| | ol MARITAL STATU...
4l NUMBER OF YEA...
4l ethnicity

| | ¢ NUMBER OF PE...

/ children @ Variable de seleccion:
5 4

{ | 4l income [ |

ol TYPE OF PROBL .. Valor

ceoxr (Restablecer] ([ Cancelar J(LAmda ]  (Ventana O)

®» | O que se muesira es una caja de variables a la izquierda, al
centro una caja dindmica llamada Variables, y a la derecha
5 botones con diferentes opciones disponibles.




INniciando

» Aunque la aritmética del andlisis factorial es
ciertamente compleja, se puede readlizar un
andlisis factorial simplemente pegando algunas
variables en el cuadro activo, seleccionando
rotaciones Varimax y haciendo clic en Aceptar.



INniciando

» De hecho, cualguier andlisis factorial comenzard
con el pegado de variables cuidadosamente
seleccionadas en el cuadro Variables. Para el
presente ejemplo, seleccionaremos Ilas 15
preguntas de autoeficacia (efficacy 1, ...,
efficacy 5) para su andlisis. Las preguntas de
eficacia se muestran en el cuadro de lista
variable en la Ventana 0. Los cinco botones (a la
derecha) representan muchas  opciones
disponibles y pueden procesarse en cualquier
orden. Comenzamos con Descriptivos.




Descriptivos

» Al seleccionar Descriptivos, investigadores usan  con
aparece la siguiente mayor frecuencia. La opcion
ventana: Descriptivos univariantes es

~TE———— y bastante Util. Enumera en
Estadisicos . cuatro columnas ordenadas
Ppscebs it los nombres de las variables,
o | las medias, las desviaciones
] Cosfientes 7 inverso estandar y las efiquetas de
P variables siempre Utiles. Este
DEUmest e | cuadro serd referido
|\ onunua] Lcancuw ||_syuas J frecuentemente durante el

. r | andlisis.
» Describiremos solo aquellas curso del andiisis

selecciones que los




Descriptivos

»| o solucion inicial se selecciona de formo
predeterminada y enumera los hombres de las
variables, las comunidades iniciales (1.0 de
forma predeterminada), los factores, los valores
propios y el porcentaje y el porcentgje
acumulativo contabilizados por cada factor. Lo
matriz de correlacion es el punto de partida de
cualguier andlisis factorial.




Descriptivos

®» Describimos  cuatro de las estadisticas de  uso
frecuente relacionadas con la matriz de correlacion:

e Coeficientes: esta es simplemente |la matriz de
correlacion de las variables incluidas.

* Niveles de significacion: estos son los valores de p
sociados con cada correlacion.

Determinante: es el deferminanfe de la matriz de
correlacion. Se utiliza en la computacion de valores
para pruebas de normalidad mulfivariante.

e KMO vy la prueba de esfericidad de Bartlett: [a prueba
de KMO vy la prueba de esfericidad de Barflett son
pruebas de normalidad mulfivarionte y de adecuacion
de muestreo (la adecuacion de sus variables para
realizar el andlisis factorial). Esta prueba estd
seleccionada por defecto.




Extraccion

»Un clic en el boton Extraccion abre un nuevo
cuadro de didlogo (Ventana 1) que frata sobre
el método de extraccion, los criterios para la
seleccion de factores, la visuadlizacion de
resultados relacionados con la extraccion de
factores y la especificacion del numero de
iferaciones para el procedimiento para
converger a una solucion.




* El método de extraccion de factores
incluye siete opciones.

E Analisis factorial: Extraccion X 1@ Analisis factorial: Extraccion
Método: Componentes principales v
~ Analizar Mostrar Analizar C9rpponentes IR
® Matri . ¥ Solucién factorial sin rotar ® _|Minimos cuadrados no ponderados -
atriz de correlaciones olucion factorial sin ro Mat";Minimos cuadrados generalizados factorial sin rotar
© Matriz de coyarianzas | Gréfico de sedimentacion © Matri 1 3xima verosimilitud e sedimentacion
Factorizacion de ejes principales
- Extraer Extraer |Factorizacion alfa
@ Basado en autovalor @ BasalFactorizacion de imagenes
Autovalores mayores que: |1 Autovalores mayores que: |1
© Numero fijo de factores © Numero fijo de factores
Factores que extraer: Factores que extraer:
N.° maximo de iteraciones para convergencia: |25 N.® maximo de iteraciones para convergencia: |25

|Gontinuar ] | Cancelar || Ayuda_| | Continuar ] | Cancelar || Ayuda |

Ventana | Ventana 2




El método de extraccion de factores incluye siete

opciones.

®» | 0s componentes principales son el procedimiento predeterminado; Un
clic en el revela los otros seis (Ventana 2):

» ¢ Minimos cuadrados no ponderados

»  Minimos cuadrados generalizados

axima verosimilitud

actorizacion del eje principal

e Factorizacion alfa
e Factoring de imagen

» Sin embargo, el método de componentes principales es el mas utilizado
(con la maxima probabilidad el siguiente mas comun), y las limitaciones
de espacio prohiben la discusion de las otfras opciones.



Cuadro analizar

» F| cuadro Analizar (Ver ventana 1) le permite seleccionar la matriz de
correlaciéon o la matriz de covarianza como punto de partida para su
andlisis. En Extraer, el NOmero fijo de factores para la rotacién se basa
en que el valor propio sea mayor que 1 (el valor predeterminado), la
seleccion de un valor propio diferente o la simple identificacion de
cudntos factores desea seleccionar para la rotacion.

= En la caja Mostrar, la Solucidn factorial sin girar no girado se selecciona
de manera predeterminada, pero a menos que sea matematicamente
sofisticado, la solucidn de factorial sin girar rara vez revela mucho.

» | a mayoria de los investigadores elegirian anular la seleccion de esta
opcidén. También puede solicitar un Diagrama de sedimentacion
(ilustrado en la seccion de Salida). Finalmente, puede designar el
nUmero de iteraciones que desea para la convergencia. El valor
predeterminado de 25 es casi siempre suficiente.




Rotacion

» Un clic en Rotacidon pasa al siguiente paso en el andlisis
factorial, rotando los factores a la solucion final. La
Ventana 3 muestra las opciones disponibles. Hay fres
metodos ortogonales diferentes para la rotacion, Varimax
(el método mds popular, si, pero usarlo requiere resistir el
desdén del factor analifico de élite), Equamax vy
Quartimax. Los procedimientos Direct Oblimin y Promax
permiten una rotacion no ortogonal de factores
seleccionados. Los dos pardmetros oblicuos de los
procedimientos (8 y k) generalmente se pueden dejar en
los valores predeterminados. Como se sugirid en la
infroduccion, ni siquiera piense en intentar rotaciones
oblicuas sin un curso solido en el andlisis factorial.




Rotacion

»Paora la visuadlizacion, la Solucion rotada se
selecciona de manera predeferminada vy
representa la esencia de lo que el andlisis
factorial estd disenado para hacer.

Si desea una visualizacion de la estructura de
factores despues de la rotacion, haga clic en la
opcion Grdficos de carga (ver Ventana 3). La
opcion Grdaficos proporciona por defecto un
grafico tridimensional de los primeros tres factores
(Ventana 4).




@ Analisis factorial: Rotacién

Método
@ Ninguno Quartimax
© varimax Equamax
© Oblimin directo © Promax
Delta: ( Kappa
~ Mostrar
B cclucion rotada [T] Gréficos de cargas
| aximo de iteracione ara convergencia

Ventana 3




Grafico de componente en espacio rotado

Componente 2

Ventana 4




» | 0s graficos bidimensionales son mucho mas faciles de
interpretar. Las opciones de Andlisis factorial de SPSS no
iIncluyen esta posibilidad. Sin embargo, si desea convertir
el grafico 3-D en un grdfico 2-D mucho mas simple,
simplemente abra el grafico haciendo doble clic en él.
Una vez que aparece el grafico sujeto a edicion
(Ventana 5), haga clic con el botdn derecho en el
grafico y se abrird un cuadro de didlogo llamado
Rotacion 3-D (Ventanas é6a y é6b). Luego gire el tercer eje
(Z) fuera de la imagen. Mientras edita para mayor
claridad, tfenga paciencia mientras "lucha con la bestia".
Estos graficos en 2-D son bastante interpretables,
especialmente si hace referencia a los valores
enumerados en la matriz de componentes (o factores)
rotados.
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Ventana 5
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[ Rotacién 3D X
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AT [
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H =] Ventana Propiedades Ctrl+T
L—1" Iﬁ Rotacién 3D

Seleccionar
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Rotacion de grafico 3D |

Traer al frente

Enviar al fondo Ventana 6b

Copiar grafico

Componente 2

Eliminar

= Adiadir Titulo

|0 Afiadir Cuadro de texto
L. Afiadir Nota al pie

[ Ocultar lineas de cuadricula

1 Mostrar eje derivado

t=_ Transponer graficos m

I (. O-1 ctoueas e 05 Y

Ventana 6a




» Observe que en el cuadro (Ventana 7), el eje horizontal
es el Factor 1 (eficacia para los fipos de ayuda
empdticos) y el eje vertical es el Factor 2 (eficacia para
los fipos de ayuda informativos). Tenga en cuenta
tambien que los ocho puntos de datos en el extremo
derecho presentan altas cargas (.6 a .8) sobre la
eficacia para la ayuda empdtica (Factor 1) y cargas
bajas (-.1 a .4) sobre la eficacia para la ayuda
informativa (Factor 2).
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Component 1

Ventana 7




Puntuaciones

» \Volviendo a la Ventana 0: un
clic en el boton Puntuaciones
abre un pequeno cuadro de
didlogo (Ventana 8) que le

permire guardar ciertas

punfuaciones como variables.
ventana no se muestra,
ero la matriz del coeficiente

e puntuacion del factor de

isualizacion  (cuando  se

elecciona) muesira la matriz
el coeficiente de

ountuacion del componente
en la salida.

E Analisis factorial: Puntuaciones factoriales X

'/ \Guardar como variables

- Método
@ Regresion
Bartlett
Anderson-Rubin

| Mostrar matriz de coeficientes de las puntuaciones factoriales

(Gontinuar] | Cancetar | Avuda_j

Ventana 8




Opciones

» Finalmente, un clic en el botdn Opciones (de Ventana 0)
abre un cuadro de didlogo (Ventana 92) que permite dos
opciones diferentes relacionadas con la visualizacion de
la matriz de factores rotados. La seleccion de Ordenar
por tamano es muy Util. Ordena las variables por o
magnitud de sus cargas factoriales por factor. Por lo
tanto, si seis variables se cargan en el Factor 1, las cargas
de factor para esas seis variables se enumeraran de la
mas grande a la mads pequena en la columna titulado
Factor 1. Lo mismo serd cierto para las variables que se
cargan altamente en el segundo factor, el tercer factor,
Etcétera.




Q Analisis factorial: Opciones

~ Valores perdidos

Q Excluir casos segun lista

Excluir casos segun pareja
Reemplazar por la media

Formato de presentacion de los coeficientes
["] Ordenados por tamafio
|| Suprimir pequefios coeficientes

Valor absoluto bajo: 10

(Gontinuar) | Cancelar |_Ayuda |

Ventana 9




» | g seccion Salida muestra esta caracteristica. Entonces
puede suprimir cargas de factores que son menores
que un valor partficular (el valor predeterminado es .10)
si considera que tales cargas son insignificantes. En
realidad, puedes hacerlo sin importar coOmo te sientas.
Cualguiera que sea capaz de realizar un andlisis
factorial ya se ha ocupado de los valores perdidos y se
senfiria insultfado por la implicacion de que €l o ella
recurriria a un procedimiento automatico en esta etapa
del proceso.




Analisis factorial a las 15 variables
(efficacy) con el metodo Varimax

El andlisis factorial realiza lo siguiente:

1. Calcula una matriz de correlacion de las 15 preguntas de eficacia del
archivo de datos,

2. Extrae 15 factores por el método de componentes principales,

3. Selecciona como factores a rotar todos los factores que tienen un valor
propio mayor que 1.0,

4. Rota los factores seleccionados a una solucion Varimayx, y

5. Imprime la matriz de tfransformacion de factores.



Andalisis factorial

Componente
Total

5 .885 5.902
6 .759 5.057

.628 4.185
8 .624 4.157
9 .589 3.927
10 .530 3.530
11 494 3.294
12 468 3.120
13 429 2.863
14 .398 2.651
15 .300 2.000

Varianza total explicada

Autovalores iniciales Sumas de cargas al cuadrado de la extraccion

% de varianza % acumulado Total % de varianza % acumulado Total
34.221 34.221 5.133
11.211 45.432 1.682

5.133
1.682
1.055
1.028

A WDNPEF

65.215
70.272
74.457
78.614
82.541
86.072
89.366
92.486
95.349
98.000
100.000

Método de extraccion: analisis de componentes principales.

Prueba de KMOy Bartlett”

Medida Kaiser-Meyer-Qlkin de adecuacion de

muestreo
Frueba de esfericidad de  Aprox. Chi-cuadrado
Bartlett

aql

Sig.

7.030
6.851

52.462 1.055
59.313 1.028

871

1321.696
105
.00o

a. 5e basa en correlaciones

34.221
11.211
7.030
6.851

34.221
45.432
52.462
59.313

3.358
2.065
1.803
1.670

Sumas de cargas al cuadrado de la rotacion

% de varianza % acumulado

22.388
13.766
12.023
11.136

22.388
36.154
48.177
59.313



Varianza total explicada

Autovalores iniciales® Sumas de cargas al cuadrado de |a extraccion Sumas de cargas al cuadrado de la rotacion
Components Total % devarianza % acumulado Total % devarianza % acumulado Total % devarianza % acumulado
Puro 1 15107 327N 327N 15107 327N 327N 5372 20.305 20.305
2 5748 12.453 45183 5748 12.453 45183 7.473 16.191 36.496
3 3.851 5.344 53.527 3.851 5.344 53.527 6.035 13.076 49,572
4 3.683 7.880 61.507 3.683 7.980 61.507 5.509 11.935 61.507
5 2.799 6.063 67.570
6 2.503 5424 72.5994
7 2.249 4873 T7.B66
8 1.7490 3878 81.744
9 1.690 3.661 85405
10 1.506 3.262 88.667
11 1.372 2.873 51.640
12 1.219 2.641 594.282
13 1.030 2.232 96.513
14 801 1.853 98.466
15 708 1.534 100.000
Feescalado 1 15107 3273 3273 4977 33178 33178 iyo8 24722 24722
2 5748 12.453 45183 1.684 11.228 44.407 2.032 13.547 38.269
3 3851 8.344 53527 1.001 B.672 51.079 1.668 11121 49391
4 3.683 7.880 61.507 4877 6.517 57.596 1.231 5.205 57.596
5 2.799 6.063 67.570
B 2.503 5424 72.994
7 2.249 4873 77.866
8 1.7490 3878 81.744
9 1.690 3.661 85.405
10 1.506 3262 8R.667
11 1.372 2,873 51.640
12 1.219 264 94282
13 1.030 2232 96.513
14 901 1.853 598.466
15 708 1.534 100.000

Método de extraccidn: analisis de componentes principales.
a. Al analizar una matriz de covarianzas, los autovalores iniciales son los mismos entre la solucion re-escalada y pura.




Matriz de componentea

EFFICACY FOR ENCOURAGE REASSURE

EFFICACY FOR TASKS OR SERVICES

EFFICACY FOR APPRAISE/CLARIFY

EFFICACY FOR VALIDATE AFFIRM

EFFICACY FOR LOANING MATEIALS

EFFICACY FOR INFORMATION ADVICE

EFFICACY FOR EXPRESS WILLINGNESS TO HELP

EFFICACY FOR PARTICIPATE IN ACTIVITIES

EFFICACY FOR FIND SOMEONE TO HELP
FICACY FOR EXPRESS SYMPATHY EMPATHY CONCERN

EFFICACY FOR REDUCE TENSION TELL JOKES

EFFICACY FOR TEACH TO DO BETTER

EFFICACY FOR EMPATHIC LISTENING

EFFICACY FOR RELIEVE OF SELF BLAME

EFFICACY FOR OPEN-ENDED QUESTION

Componente

1

704
514
651
618
458
665
.640
545
407
645
598
523
650
553
S17

Método de extraccion: andlisis de componentes principales.

a 4 componentes extraidos.

2

3 4
-051 .074 -.173
D61 -.220 -.026
-.119 -.048 -.332
-327 -.151 -.060
613 -.343 .089
069 392 -319
087 -.087 -.385
210 -.400 .077
556 314 .196
-.396 -290 .105
-246 019 -.057
206 .561 .028
-465 054 .112
-.162 .182 .579
-.021 -.048 .468



Matriz de transformacion de

componente

Componente 1 2 3 4
1 .733 .405 .418 .352
2 -.441 .736-.295 .420
3 -.113-538 .017 .835

4 -506 .066 .859 -.044
Método de extraccion: analisis de componentes
principales.

Método de rotacion; Varimax con normalizacion Kaiser.




Comunalidades
FPuro Feescalado

Inicial Extraccidn Inicial Extraccian
EFFICACY FOR 231 1.133 1.000 A80
EMCOLURAGE
REASSLIRE
EFFICACY FOR TASKES 3.204 1.796 1.000 A6
OR SERVICES
EFFICACY FOR 1.870 783 1.000 A4
APFPRAISEICLARIFY
EFFICACY FOR 2.467 1.226 1.000 A7
WALIDATE AFFIRM
EFFICACY FOR LOAMIMG 4206 3.218 1.000 TB5
MATEIALS
EFFICACY FOR 2182 1.0549 1.000 483
IMNFORMATION ADVICE
EFFICACY FOR 2.315 1.042 1.000 A80
EXPRESS WILLINGMNESS
TO HELP
EFFICACY FOR 3.936 2228 1.000 566
PARTICIPATE IM
ACTIVITIES
EFFICACY FOR FIMD 4582 3.836 1.000 837
SOMECQME TO HELP
EFFICACY FOR 2336 1.310 1.000 BE1
EXPRESS SYMPATHY
EMPATHY COMCERNM
EFFICACY FOR REDUCE 2536 1167 1.000 466
TEMSION TELL JOKES
EFFICACY FOR TEACH 3.068 1.447 1.000 4838
TO DO BETTER
EFFICACY FOR 2.404 1.4448 1.000 603
EMPATHIC LISTEMIMNG
EFFICACY FOR RELIEVE 3.704 1.965 1.000 530
OF SELF BELAME
EFFICACY FOR COPEN- 5026 4 692 1.000 B34

EMDED QUESTION

Método de extraccion: analisis de componentes principales.



Autovalor
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Matriz de I::«:-mpn::mnentneﬂ

Puro Reescalado
Componente Componente
1 2 3 4 1 2 3 4
EFFICACY FOR A91 209 294 45 Ga2 A37 184 045
ENCOURAGE
REASSLIRE
EFFICACY FOR A1 077 164 441 G145 052 114 288
IMNFORMATION ADVICE
EFFICACY FOR 409 022 463 -.037 AAT 014 304 -.024
EXPRESS WILLINGHNESS
TO HELP
EFFICACY FOR 1174 -.285 hAd4 - 638 hA2 -.144 300 =AM
PARTICIPATE M
ACTMITIES
EFFICACY FOR Ba7 B4 210 =223 AT 420 37 - 146
EXPRESS SYMPATHY
EMPATHY COMNCERM
EFFICACY FOR RELIEVE 1.116 534 -534 385 &80 278 =277 .200
OF SELF BLAME
EFFICACY FOR 894 735 206 2549 ATE 474 133 6T
EMPATHIC LISTEMIMG
EFFICACY FOR J87 244 323 .0os ATA 78 236 006
APPRAISEICLARIFY
EFFICACY FOR TASKS 1.020 -.74948 083 -.334 AT0 -.446 046 -.187
OR SERWICES
EFFICACY FOR 868 EE3 395 004 AE53 358 252 003
WALIDATE AFFIRM
EFFICACY FOR REDUCE 873 5048 361 075 A48 320 227 047
TEMSION TELL JOKES
EFFICACY FOR TEACH 838 - 137 -.035 J73 A36 -.07a -.020 A4
TO DO BETTER
EFFICACY FOR LOAMNING 1128 -1.178 123 -735 Aa0 -.a75 060 -.358
MATEIALS
EFFICACY FOR FIMD 1.074 -1.202 -453 1.016 402 -.662 =212 474
SOMECOMNE TO HELP
EFFICACY FOR OPEM- 1.326 487 -1.476 -713 A9 222 -.658 -.318

EMDED QUESTION

Método de extraccidn: analisis de componentes principales.
a. 4 componentes extraidos.




Matriz de componente rotado”

Puro Reescalado
Componente Components
1 2 3 4 1 2 3 4
EFFICACY FOR 1133 -128 258 285 T -.083 J67 184
EMPATHIC LISTEMIMNG
EFFICACY FOR 1.087 143 070 143 Gaz 081 045 081
VALIDATE AFFIRM
EFFICACY FOR 1.0583 14z -.088 396 Gag 26 -.0&7 250
EXPRESS SYMPATHY
EMPATHY COMCERRM
EFFICACY FOR REDUCE 1.046 136 67 138 Gar 085 099 087
TEMSION TELL JOKES
EFFICACY FOR 820 342 391 134 G045 225 257 .0es
EMNCOLURAGE
REASSIUURE
EFFICACY FOR 811 204 76 084 503 215 129 061
APFPRAISEICLARIFY
EFFICACY FOR 822 551 248 - 037 A40 362 163 -024
EXPRESS WILLINGMESS
TO HELF
EFFICACY FOR 7449 206 Nilil! 0aa A06 1349 4452 0549
IMFORMATION ADVICE
EFFICACY FOR LOAMIMNG 056 1.753 314 1498 027 855 66 .0a7
MATEIALS
EFFICACY FOR TASKS 215 1.229 454 82 A20 68T 254 02
OR SERVICES
EFFICACY FOR 834 1.237 -023 036 420 624 -ma2 018
PARTICIPATE 1M
ACTMVITIES
EFFICACY FOR FIMND -85 699 1.817 144 -072 327 849 070
SOMECME TO HELP
EFFICACY FOR TEACH AE6 44 1.068 13 323 .08z B10 065
TO DO BETTER
EFFICACY FOR OPEM- 4349 A44 120 2.070 1496 198 054 824
ENDED QUESTIOMN
EFFICACY FOR RELIEVE 826 -.0az2 68T 845 4249 -.048 357 465

OF SELF BLAME

Método de extraccidn: analisis de componentes principales.
Método de rotacidén: Varimax con normalizacidn Kaiser.

a. La rotacidn ha convergido en & iteraciones.




Grafico de componente en espacio rotado

Matriz de transformacion de componente

1.0) effica

Componente 1 2 3 4 effics
1 657 504 423 368 S os) A

= .efﬁclle i
2 592 653 383 277 s | L retcrn

o 00p | efficd effict1
3 AG3 184 =214 -.338 E‘ efficl 3
4 {061 -.A33 793 -.289 8 05
Método de extraccion: analisis de componentes principales.
Método de rotacidn: Varimax con normalizacion Kaiser. 10



Matriz de coeficiente de puntuacién de -::«:nnmn::-nnente'?I

Componente

1 2 3 4
EFFICACY FOR 156 004 043 -.063
EMNCOLURAGE
REASSURE
EFFICACY FOR TASKS -.0B0 317 009 -.010
OR SERVICES
EFFICACY FOR 134 018 =014 -.0585
AFPFPRAISEICLARIFY
EFFICACY FOR 225 -.025 -.054 -.080
WALIDATE AFFIRM
EFFICACY FOR LOAMIMNG -143 582 =113 003 . . .
MATEIALS Matriz de covarianzas de puntuacion de
EFFICACY FOR A1 -.050 8T -.067 componente
INFORMATION ADVICE .

Components 1 2 3 4

EFFICACY FOR 147 085 =015 =114
EXPRESS WILLINGHESS 1 1.000 000 .0on 000
DRl 2 000 1.000 000 000
EFFICACY FOR 162 385 234 128
PARTICIPATE IN 3 .0oo 000 1.000 .0oo
ACTIVITIES 4 .0oo 000 .0on 1.000
EFFICACY FOR FIND -246 .0o7 758 -.027 Método de extraccidn: analisis de componentes principales.
SOMEORE TO HELP Método de rotacion: Varimax con normalizacion Kaiser.
EFFICACY FOR 104 001 -118 037 FPuntuaciones de componente.
EXPRESS SYMPATHY
EMPATHY CONCERM
EFFICACY FOR REDLUCE 215 -.035 =021 -.062
TENSION TELL JOKES
EFFICACY FOR TEACH 062 -7 357 -.064
TO DO BETTER
EFFICACY FOR 223 - 126 03z =012
EMPATHIC LISTEMIMG
EFFICACY FOR RELIEVE nes -.203 208 268
OF SELF BLAME
EFFICACY FOR OPEN- -180 041 =151 872

EMDED QUESTION

Método de extraccidn: analisis de componentes principales.
Método de rotacidn: Varimax con normalizacidn Kaiser.
Funtuaciones de componente.

a. Los coeficientes se han estandarizado.




®» | a reaccion inicial del investigador que realizd este
andlisis fue "juna estructura factorial bastante buenal” El
primer factor se compone principalmente de variables
que miden la eficacia para los tipos emocionales de
ayuda. Una pregunta de ayuda instrumental ("sHasta
qué punto fenia la capacidad de escuchar con
atencion o de evaluar la situacion de su amigo?¢") Y ofra
de ayuda informativa ("sCrela que era capaz de
reducir la tensidon y ayudar a su amigo a obtener su / su
mente fuera del problemae ") fueron incluidos en el
porimer factor. No es dificill ver por qué estos dos
elementos podrian cargarse en el mismo factor que la
eflcacia para la ayuda emocional.




®» | 0 pregunta abierta (eficiencia 15) no se carga
a ninguno de los cuatro factores. El factor 2 se
compone completamente de las tres medidas
restantes de eficacia para los fipos de
donaciones informativas. Factor 3 se compone
completamente de las tres medidas restantes
de eficacia para los tipos de ayuda
Instrumental. El factor 4 es un factor bastante
extrano y probablemente no se usaria. Se
Incluye la eficiencial4, una medida algo
extrana con la que varios sujetos parecian
confundidos. Se ocupd de la eficacia para
ayudar al amigo a reducir la autoculpa.




»En muchas situaciones problematicas, la culpa no
era un problema. Este es el fipo de pensamiento
gque hace un Iinvestigador cuando Infenta
interpretar los resultados de un andlisis factorial. El
resulfado actual parece producir un patrdon
bastante interpretable de tres fipos de eficacia:

=
=
ficacia para los tipos informativos de ayuda. El

e

lcacia para los fipos emocionales de ayudaq,
icacia para los tipos instrumentales de ayuda vy

factor 4, el extrano, probablemente se descartaria.
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