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modelo lineal) un conjunto grande de variables observadas mediante
un ndmero reducido de variables hipotéticas llamadas factores.

Matematicamente genera varias combinaciones lineales de las
variables observadas. Cada combinacion lineal forma un factor.

La respuesta a una variable es combinacion lineal de factores comunes,
factores especificos y factores de error:

XI - Filx All + FiZXAiZ + ... + FinXAin + AIJ X EI

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

X; = puntuacion de un individuo en la variable i-esima
F., = coeficiente del sujeto en el factor comun 1

A, = peso factorial de la variable i en el factor comun 1
E, = puntuacion del sujeto en el factor error

¢ Minimos cuadrados no ponderados
¢ Factorizacion Ejes Principales ¢ Minimos cuadrados generalizados
¢ Componentes Principales ¢ Maxima verosimilitud

¢ Andlisis Alfa

¢ Analisis imagen




Comporentes principales

i Mostrar
[¥] Solucidn factorial sin rotar

Matriz Maxim;n vglzc:simil'rtl._ld o
Factorzacion de gjes principale

["] Gréfico de sedimentacidn

Andlisis Alfa |
Bdraer  Andlisis Imagen |
@) Autovalores mayores que: 1

MNuimero de factores:

M2 manimo de teraciones para convergencia: 25

3 Los tipos de andlisis factorial se definen considerando el proceso de

El analisis de
componentes principales
fue desarrollado por

. Harold Hotelling en 1933.
Actualmente es el método

mas utilizado en investigacion social
y comercial.

El método presupone que no hay factores comunes. Por tanto, mas que reducir
el nUumero 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 estadistica analizando la estructura de
dependencia y correlacion 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 informacion que contienen los factores.



El analisis de componentes
principales busca la mejor
_/combinacion lineal de

Tratando de ajustar de
forma optima una nube de
puntos sobre un espacio de
1, 2, ..., ndimensiones

1857 |
f ”',1“?; las variables.

El método establece que
las comunalidades valen 1

e 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 optimo de las relaciones lineales existentes.

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

(‘?ﬁ En resumen, las componentes principales son una combinacion
lineal de las variables observadas.

El producto final es una matriz transformada: Las columnas son los
vectores propios de la matriz de correlaciones.




La Factorizacion de Ejes Principales, también conocido como
Factores Principales o Factor Comun, fue introducido por
Charles Edward Spearman.

Este meétodo es utilizado frecuentemente por psicologos.

La técnica estadistica considera que dos variables, por lo que tienen en comun,
estan relacionadas por su comunalidad. De modo, que existen una serie de
correlaciones comunes que se tendran que localizar.

Cada variable, ademas del componente comun, tiene una parte especifica que
no esta relacionada con las demas, siendo explicada por factores especificos o
unicos.

» Cada variable, ademas del componente comn, tiene una parte
especifica que no esta relacionada con las demas, siendo explicada
por factores especificos o unicos.

Dentro de cada variable se diferencia la parte comun y otra especifica ? > W
0 Unica. De esta forma, un factor se interpreta por lo que tienen en ’
comun las variables con las que esta relacionado.



La forma de hacer es parecida al método de componentes
principales. En la Factorizacion de Ejes Principales, la diagonal de
' lamatriz de correlaciones esta formada por las estimaciones de la
B comunalidad.

e Se utilizan los coeficientes de correlacion multiple al cuadrado
como estimadores iniciales de la comunalidad, y desde aqui se
extrae el nUmero necesario de factores.

e 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. EIl proceso
iterativo continda hasta que no hay un cambio significativo en
las comunalidades estimadas.

Diferencias entre Componentes Principales
y Factorizacion de Ejes Principales /G

La principal diferencia esta en la varianza que es analizada. ‘@

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



Analisis componentes principales

Cada variable en la explicacion de la
varianza total al principio aporta un
coeficiente igual a 1.

Cuando interesa un
resumen empirico de

El objetivo es extraer la maxima varianza los datos.

a partir de los datos, identificando a unos
pocos componentes ortogonales. S o

Analisis ejes principales
Se centra en las variables con una alta
comunalidad.

El objetivo es reproducir la matriz de
correlaciones con un niumero de
componentes.

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

Andlisis factorial: Extraccién )
Método: ‘Gmmﬂﬂesmﬂﬁ -'
5 : 1 i [ Componentes principales Mastrar
EXISten Otros tIpOS _Min. cuadrados no ponderado: . S
e . @ Matriz i cumdradas generslizados [¥] Solucién factorial sin rotar
‘W de analisis factorial. ) Mtz Miima verosimitud [ Gréfico de sedimentacién Pyuda

Factorizacion de ejes principale
Andligis Afa
Aunque menos Braer  Analsis Imagen

@ Autovalores mayores que:

() Miimero de factores:

N2 mé&ximo de iteraciones para convergencia: 25




TIPOS DE ANALISIS FACTORIAL

Minimos cuadrados no ponderados: Genera una maitriz 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.

Minimos cuadrados generalizados: Con un criterio igual al anterior, pondera los

los coeficientes de correlacion inversamente a la unicidad de las variables. Las
variables con alta unicidad (baja comunalidad) tienen una influencia pequefa
en el resultado final. Genera un estadistico de bondad de ajuste Chi-cuadrado
gue contrasta la hipotesis nula de que la matriz residual es una matriz nula.

Maxima verosimilitud: Calcula las estimaciones de los parametros que con

mayor probabilidad han producido la matriz de correlaciones observada,
asumiendo que la muestra procede de una distribucion normal multivariada.

Es decir, busca la solucion 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 célculo.

Genera un estadistico de bondad de ajuste Chi-cuadrado que contrasta el
grado de ajuste entre lo real y lo estimado, con lo que permite determinar el
namero de factores necesarios para lograr el mejor ajuste.



TIPOS DE ANALISIS FACTORIAL

Analisis Alfa: Considera las variables incluidas en el analisis 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
tengan correlaciones maximas con el conjunto de factores comunes existentes,
mientras que los factores especificos son los generados por el muestreo
aleatorio.

Analisis Imagen: Mediante la correlacion multiple, estudia las partes comunes

y Unicas de las variables observadas.
La imagen de una variables es la parte que tiene en comun la variable con otras
variables, a diferencia de la anti-imagen que es la parte exclusiva de cada variable.

/RS Los datos que se introducen en SPSS corresponden a la medicion
' x de 17 humedales en determinada época del afio.

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/Reduccidon de datos/Analisis factorial...

RA *humedales.sav [Conjunto_de_datosl] - Editor de datos SPSS = Eeh <
Archive Edicidn  Ver Datos Transformar | Analizar | Graficos  Utilidades  Ventana 7
= H [% E" ¥ E? 4 "I_ Informes 2
isti ipti (3 & = :
7 - Estadisticos descriptivos Visible: 9 de 9 vari
Tahl ]
X3 | X4 | X5 | X6 o var var var "
1 3 86 [ 4 Comparar medias r =
20 2388 | 7638 | 2123 972 1 Modele lineal general r
3| 732 881 218 122 Modelos lineales generalizados b
41 1359 | 772 251 96 Modelos mixtos b 3
51 220 | 2510 572 20 :
Correlaciones r
6| 269 | 495 157 28 - . ,
7| 3038 | 923 | 233 | 226 | 1 =grEsiEn m
8| 4326 | 456 | 234 | 229 | 7  leglineal '
91 840 | 2270 609 86 Clasificar -
10 2320 | 1040 | 1294 192 Feduccidn de datos b Andlisis factorial... I
11 13 4949 202 20 [ N O] - PR S
R *humedales.sav [Conjunte_de_datosl] - Editor de datos SPSS o= ]
Archive Edicion Ver Datos Transformar Analizar  Graficos  Utilidades Ventana 7
EH& b tm [ ZE = 9 R E5S D
Mombre Tipo Anchura | Decimales Etiqueta Valores Perdidos Columnas Alineacion Medida -
111 Mumérico 8 2 Conductividad eléctrica | Minguno Minguno 5 Centrado Escala |E|
2| X2 Mumérico 8 4 Contenido bicarbonatos | Minguno Minguno 6 Centrado Escala Il
3| %3 MNumérico 8 0 Contenido cloruros Ninguno Minguno 5 Centrado Escala
44 Mumérico 8 0 Contenido sulfatos Minguno Minguno 5 Centrado Escala
51 %5 MNumeérico 8 0 Contenido calcio Ninguno Minguno B Centrado Escala
6| X6 MNumérico 8 0 Contenido magnesio Ninguno Minguno 5 Centrado Escala
T1X7 Mumérico 8 0 Contenido sodio Minguno Minguno 6 Centrado Escala
8| X8 MNumérico 8 0 Contenido potasio Ninguno Minguno 5 Centrado Escala
91 X9 Mumérico 8 4 Contenido fosfatos Minguno Minguno 6 Centrado Escala
10 A8
4|[+|Y, vista de datos ) Vista de variables / | <] i |+

SPSS El procesador estd preparado




] Analisis factorial

Wariables:

ﬁCDndudividad glér =
ﬁ Cortenido bicarbar
ﬁCDntenidD cloruros| -
és}l:cuntenidn suffatos |
ﬁCDntenidD calcio [}
&}Cnntenidu magnes
ﬁCDntenidD sodio [¥
AP Contenidn notasio

]

Vanable de seleccion:
| variable filtro |

Aceptar

i

|

Pegar

Restablecer

[

i

Cancelar

Ayuda

|Desu:ripti1.rns...| | Extraccian... | | Rotacian... |

|F‘ur|tua|:innes...| | Opciones. .. |

il Analisis factaorial: Descriptivos @
Estadisticos
| Descriptivos univarados
| Solucidn inicial lﬂ'
Ayuda
Matriz de comelaciones
| Coeficientes | Inversa
| Niveles de significacian | Reproducida
| Deteminarnte | Artiimagen
| KMO v prueba de esfericidad de Bartlett

Variable filtro para definir una sub-muestra de

sujetos que cumplen una condicion.

e Descriptivos univariados: Para cada variable muestra el nUumero de casos validos,

la media y la desviacion tipica.

e Solucion inicial: Permite obtener las comunalidades iniciales, autovalores de la
matriz analizada y los porcentajes de varianza asociados a cada autovalor.
Esta opcion actua por defecto y la informacion que ofrece aparece en las tablas

de Comunalidades y Porcentaje de varianza explicada.

e Coeficientes: Muestra la matriz con los coeficientes de correlacion entre las

variables del analisis.

e Niveles de significacion: En la matriz de correlaciones incluye los niveles

criticos unilaterales asociados a cada coeficiente.



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

e Inversa: Muestra la inversa de la matriz de correlaciones, base para el calculo de
las comunalidades iniciales en algunos modelos de extraccion y para el calculo
de la matriz anti-imagen.

e Reproducida: La matriz reproducida es la que se obtiene a partir de la solucion
factorial hallada. Si el modelo es bueno y el nimero 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 minimo el nUmero de residuos con
valores elevados.

e 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 correlacion parcial cambiados de signo (la correlacion
entre dos variables se parcializa considerando el resto de variables del analisis).



e 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 proximo a 1 y el resto de los elementos deben de ser pequeiios.

e KMO y prueba de esfericidad de Bartlett: La medida de Kaiser-Meyer-OlIkin
contrasta si las correlaciones parciales entre las variables son suficientemente
pequefias. Permite comparar la magnitud de los coeficientes de correlacion
observados con la magnitud de los coeficientes de correlacion parcial.

El estadistico KMO varia entre O y 1. Los valores pequefios anuncian que el
analisis 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 analisis
factorial con los datos muestrales que se estan utilizando en el analisis.

La prueba de esfericidad de Bartlett contrasta la hipétesis nula de que la matriz
de correlaciones es una matriz identidad, en cuyo caso no existirian correlaciones
significativas entre las variables y el modelo factorial no seria adecuado.

En el Visor de SPSS...




Extraccion de factores

-
B Andlisis factorial

Variables: Aceptar
5& Conductividad eléc =
fﬂnntenidu bicarbor lﬂl
& Cortenido cloruros = Restablecer
E <-3S9C|:|r|teniu:||:| suffatos
& Contenido calcio [ Cancelar
59 Contenido magnes
d
fﬂnntenidu sodio [X Ayuda
A Contenidn natasin
Variable de seleccidn:
D] | |
| Descriptivos... | | Bdraccién... | | Rotacidn... |
| Puntuaciones... | | Opciones... |

.
Analizis factonal: Extraccion

Método:
Analizar

@ Matriz de comelaciones

Componentes principales -

Mastrar
| Solucidn factorial sin rotar

Matriz de covaranzas | Grafico de sedimentacian

Extraer
@ Autovalores mayores que: 1

Mimero de factores:

M2 m&ximo de teraciones para convergencia: 25

g

Cortinuar

Cancelar

Ayuda

i

e Autovalores mayor que: Cuando se analiza la matriz de correlaciones esta

opcion permite utilizar el tamafio de los autovalores como criterio para decidir el
namero de factores que se encuentran en la solucion factorial.
Cuando la matriz es la de covarianzas, la opcion decide el nUmero 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 solucion.

e NUmero de factores: Se puede especificar el nUmero exacto de factores que se

desea incluir en la solucion.

e Solucion factorial sin rotar: Muestra las saturaciones sin rotar (matriz de

componentes o factorial), comunalidades y autovalores de la solucion factorial.




e Grafico de sedimentacion: Es una representacion grafica de la magnitud de los
autovalores. En tendencia descendente, el corte se utiliza para determinar el
numero optimo de factores que deben estar presentes en la solucion.
Independientemente del método de extraccion seleccionado, siempre se muestra
la representacion de los autovalores de la matriz de correlaciones (o covarianzas)
originales.

e N° de iteraciones para convergencia: Se puede especificar el nUmero maximo
de iteraciones que los algoritmos pueden realizar para encontrar la solucion
factorial final.

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

Como el objetivo del andalisis factorial es reducir las 9 variables a un
namero menor de dimensiones, el investigador debe decidir el nimero




~m. Elinvestigador puede seguir varias estrategias para conseguir el
(‘“h objetivo de tener un menor numero de dimensiones que expliquen la
»

mayor parte de la varianza.
. By
' f; LO Con la opcién Extraer Autovalores mayores que puede
" seleccionar mayores gue un determinado tamano, en la medida que
autovalores mayores explican un mayor porcentaje de varianza.

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

Grafico de sedimentacién

L Mediante una solucién gréafica ]
(Gréfico de sedimentacion) ir
seleccionando los factores hasta
obtener un cambio de tendencia
en la linea 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 Unica
respecto a la varianza comun. "]

Los autovalores residuales se encuentran en
la parte derecha del gréafico, formando una
planicie de poca inclinacién, frente a la fuerte
pendiente formada por los autovalores que

explican la mayor parte de la varianza.

Autovalor

T T T T T T T T
1 2 3 4 5 & 7 3 4

Numero de componente



Varianza total explicada

g del turaci | cuadrad .
Autovalores iniciales imas e adSeEi: z;flrzlsggﬁa e Para CaICUIar el porcentaje
% de | % de | i i
Componente Total uariaenz?a % acumulado Total uariaenz?a % acumulado de varianza eXpllcadO con
1 3,086 44 201 44 291 3,086 44 201 44,291 cada factor, hay que
2 1,840 20,448 fi4,730 1,840 20,448 fi4,739 .
3 1,540 17,207 81,046 1,540 17,207 81,046 considerar que (_:On los 9
4 962 | 10,693 92,639 factores se explica la
5 343 3,807 6,446 . .
B 180 2005 98,451 varianza en su totalidad.
! SOORN I 29384 Por tanto, la suma de todos
8 041 452 99 836 ,
9 015 164 100,000 los autovalores sera 9.

Método de extraccidn: Andlisis de Componentes principales.

A continuacion se considera la magnitud de cada autovalor en relacion 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).

+ Asi 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 interpretacion de los ejes.



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

Comunalidades Si otras variables presentan una

, Inicial __| Extraccion extraccion menor que 0,45 (evaluacion
Conductividad electrica 1,000 936 ./
Contenido bicarbonatos 1,000 338 regular) quedan en observacion.
Contenido cloruros 1,000 946 Al sacar del andlisis las variables con
Contenido sulfatos 1,000 829 ., .
Contenido calcio 1,000 821 evaluacion pobre, las variables en
Contenido magnesio 1,000 820 -4
Contanide eogio 1000 012 observacm_n p_ueden aumentar su
Contenido potasio 1,000 715 poder explicativo. En caso de no
Contenido fosfatos 1,000 860

hacerlo, se las elimina del analisis.

Método de extraccidn: Analisis de Componentes principales.

- Comunalidades
7| Anélisis factorial =
Inicial Extraccidn
& Contenido bicarbonat ‘*’af;s'ﬂi Aceptar Conductividad eléctrica 1,000 932
Contenido cloruros = Contenido cloruros 1,000 962
) Pegar ' '
& Corterico sufiatos Contenido sulfatos 1,000 205
ﬁCDmenldD calcio [3 Restablecer . ]
m & Contenido magnes L Contenido calcio 1,000 879
& Contenido sodio [¥ Cancelar Contenido magnesio 1,000 921
& Conterido potasio Byuda Contenido sodio 1,000 840
& Contenido fosfatos i Contenido potasio 1,000 848
. - Contenido fosfatos 1,000 812
ra”at'le de seleccion: | S Método de extraccién: Andlisis de Componentes principales.
[ ¥ N | Hay un ligero aumento en cloruros, calcio,
Descriptivos .. BExtraccion ... Rotacidn... . . .
magnesio, sodio y potasio.
lPuntuaciunes... I I Cpciones... J




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

VARIANZA |
TOTAL S
xlet:AD?f

Varianza total explicada

Autovalores iniciales

Sumas de |as saturaciones al cuadrado
de la extraccidn

B de la B de la
Componente Taotal varianza % acumulado Taotal varianza % acumulado
1 3,986 44 291 44 291 3,986 44 291 44 291
2 1,840 20,448 64,739 1,840 20,448 64,739
3 1,549 17,207 81,844 1,548 17,207 81,946
4 962 10,693 92,638
5 343 3,807 06,446
] 180 2,005 98,451
7 084 833 90,384
a 041 452 99,836
g 015 64 100,000

Método de extraccidn: Andlisis de Componentes principales.

Varianza total explicada

Autovalores iniciales

Sumas de las saturaciones al cuadrado
de la extraccidan

% de la % de la
Componente Total varianza % acumulado Total varianza % acumulado
1 3,986 49 824 48 824 3,986 49 824 48 824
2 1,668 20,848 70,672 1,668 20,848 70672
3 1,544 19,205 89,977 1,544 18,205 89,977
4 AGT 5,833 95,809
5 183 2,288 93,093
B a4 1,052 98,150
7 052 544 99,794
8 016 206 100,000

Método de extraccidn: Andlisis de Componentes principales.

Desde la matriz de correlaciones, coeficientes de correlacion
W de Pearson entre cada par de variables, es desde donde
A\ parte el andlisis.




Analisis factorial: Descriptivos

Estadisticos
| Descriptivos univarados

Continuar

e Cancelar
| Solucidn inicial

il g

Matriz de comelaciones

| Coeficientes | Inversa
| Niveles de significacian | Reproducida
| Determinante | Antiimagen

| KMO y prueba de esfericidad de Bartlett

Estadisticos descriptivos

Desviacidn
Media tipica M del andlisis
Conductividad eléctrica 3,88749 3,06913 17
Contenido cloruros 1160,35 1226797 17
Contenido sulfatos 142853 1839,335 17
Contenido calcio 530,24 651,439 17
Contenido magnesio 165,06 230101 17
Contenido sodio 623,53 G63,382 17
Contenido potasio 13,18 11,232 17
Contenido fosfatos 5464429 17,9034308 17

En componentes principales, la matriz de correlaciones se auto-descompone en
sus autovalores y autovectores para alcanzar la solucion factorial. El resto de los

métodos de extraccion se basan en una transformacion de la matriz.

Matriz de correlaciones?

Conductividad Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido
eléctrica cloruros sulfatos calcio maagnesio sodio potasio fosfatos
Correlacidn Conductividad eléctrica 1,000 07 388 380 5949 883 V160 -081
Contenido cloruros 807 1,000 196 2585 Rl a1 003 =124
Contenido sulfatos 388 196 1,000 796 866 402 036 - 106
Contenido calcio 380 255 796 1,000 789 274 212 =150
Contenido magnesio 599 h08 866 798 1,000 625 010 - 076
Contenido sodio 883 918 402 274 625 1,000 =043 =130
Contenido potasio V160 003 036 212 010 -043 1,000 630
Contenido fosfatos -,081 =124 - 106 =180 - 076 =130 630 1,000
Sig. (Unilateral)  Conductividad eléctrica 000 062 JOG6 006 000 270 378
Contenido cloruros 000 226 161 019 000 406 318
Contenido sulfatos 62 226 000 000 055 A45 ad3
Contenido calcio J0B6 161 000 000 V143 207 283
Contenido magnesio 006 0149 000 000 004 485 387
Contenido sodio 000 000 055 143 004 435 310
Contenido potasio 270 496 445 207 485 435 003
Contenido fosfatos 378 a8 243 283 387 210 003

a. Determinante = 6, 27E-005




Es deseable que la matriz contenga grupos de variables que
correlacionen fuertemente entre si. Una matriz de correlaciones proxima
a una matriz identidad indica que el analisis factorial conducira a una
solucién deficiente.

La matriz de correlaciones muestra el nivel critico unilateral (Sig.
unilateral) asociada a cada coeficiente de correlacion (el nivel critico
bilateral se obtiene multiplicando por 2 el unilateral).

Un nivel critico (p-valor < 0,05) rechaza la hipétesis nula, indicando que
la correlacion poblacional entre el correspondiente par de variables puede ser
considerada significativamente distinta de 0.

:1'_"I_d_eé_1l_" - Encontrar muchos niveles criticos pequefios.

Matriz de correlaciones?

Conductividad Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido
eléctrica claruros sulfatos calcio maagnesio sodio potasio fosfatos
Sig. (Unilateral)  Conductividad eléctrica 000 062 JOGE 006 000 270 378
Contenido cloruros 000 226 V161 019 000 A96 318
Contenido sulfatos 62 226 000 000 055 A45 ad3
Contenido calcio J0G66 V161 000 000 143 207 283
Contenido magnesio 006 019 000 000 004 485 387
Contenido sodio 000 000 055 143 004 435 310
Caontenido potasio 270 486 445 207 485 435 003
Contenido fosfatos 378 a8 343 283 387 310 003

a. Determinante = 6, 27E-005

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




Inversa de la matriz de correlaciones

Conductividad Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido

eléctrica cloruros sulfatos calcio magnesio sodio potasio fosfatos
Conductividad eléctrica 10,953 -11,482 -4 864 23,3149 -,328 2,250 -3,249 1,761
Contenido cloruros -11,482 28,201 14 529 =10 244 -, 388 -18,687 4 216 -2 557
Contenido sulfatos -4 864 14 529 12,445 -6,145 -4 358 -9,504 1,829 -,98389
Contenido calcio 3,319 =10 244 -6,145 10,670 -5 832 99490 -4 245 3476
Contenido magnesio -328 - 388 -4 358 -5,832 11,964 -3,692 3,021 -2,804
Contenido sodio 2250 -18,687 -9.584 9,990 -3,682 19772 -2 652 2312
Contenido potasio -3,248 4 216 1,829 -4 245 3,021 -2 652 3,961 -27848
Contenido fosfatos 1,761 -2 557 -,838 3476 -2.804 2312 -27848 3,094

>
4

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 meéetodos de extraccion (ejes principales o maxima

verosimilitud).

Los estadisticos que permiten valorar la adecuacion de ¥
los datos a un modelo factorial son el KMO vy la prueba
de esfericidad de Bartlett.

KMO y prueba de Bartlett . . . P .
Si KMO < 0,5 indica que el analisis factorial

Medida de adecuacion muestral de
Kalser-teyer-Olidn. 503 | no es aceptable con estos datos.
Prueba de esfericidad Chi-cuadrado A T
e S ororiats 120062 | La prueba de Bartle_tt contrasta Ia_l hipotesis
al 28 nula de que la matriz de correlaciones
Sig. o0 | observada es una matriz identidad.



Se trata de comprobar que la matriz de correlaciones es significativamente
distinta de la matriz identidad. Si fuera una matriz identidad no habria correlacion
entre las variables y no tendria sentido llevar a cabo un analisis factorial.

Se establecen las hipotesis H,:|R,|=1 H;:|R,|#1

Donde n es el numero de individuos de la muestra, p el niumero de variables

utiizadas, R, la matriz de correlaciones poblaciones y In R el logaritmo neperiano
del determinante de la matriz de correlaciones observadas: R = 0,0000627

Realiza una estimacion Chi-cuadrado a partir WO prueba de Bartler

Medida de adecuacidn muestral de

de una transformacion del determinante de la | kaiser-ueyer-oiin 503
matriz de las co_rrelauon_es _observadas._ , Prueta de esfericidad  Chi-cuadrado o
Se calcula mediante la siguiente expresion: de Bartiet aproximado |

al 28
Sig. 000

y2 = —[(n—l)—1(2p+5)}ln|R|
6 Grados de libertad:

1

1
2= —[(17 _1)- %(2x8 + 5)}In(0,0000627) 120,962 (P*-p)=5(8°-8)=28

p-valor =0

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



Matriz de correlaciones?

Conductividad Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido
eléctrica claruros sulfatos calcio maagnesio sodio potasio fosfatos
Sig. (Unilateral)  Conductividad eléctrica 000 062 JOGE 006 000 270 378
Contenido cloruros 000 226 V161 019 000 A96 318
Contenido sulfatos 62 226 000 000 055 A45 ad3
Contenido calcio J0G66 V161 000 000 143 207 283
Contenido magnesio 006 019 000 000 004 485 387
Contenido sodio 000 000 055 143 004 435 310
Caontenido potasio 270 486 445 207 485 435 003
Contenido fosfatos 378 a8 343 283 387 310 003

a. Determinante = 6, 27E-005

El estadistico de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) es un coeficiente de
- correlacion parcial que mide la correlacion existente entre dos variables
7\%\ 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 linea, el coeficiente de correlacion
parcial entre dos variables seria equivalente al coeficiente de correlacion entre los
factores unicos de dos variables.

En el analisis factorial por hipotesis los coeficientes de correlacion teoricos
calculados entre cada par de factores son nulos. erz
jh

KMO = | hz]

2.2 223

h#] | h#]
I, son los coeficientes de correlacion observados entre las varlables Xj y X,

a;, son los coeficientes de correlacion parcial entre las variables X; y X,




Z erzh
KMO = | he)

ZZrJh+ZZaJh

h=] j  h#j

Cuando existe adecuacion de los datos a un modelo de andlisis factorial,
el término del denominador que recoge los coeficientes a;, es pequefio.
En consecuencia, la medida KMO sera préoxima a 1.

Cuando KMO < 0,5 los datos son inadecuados para un analisis factorial.

Mientras mas cerca estén de 1 los valores de KMO mejor sera la adecuacion de los
datos a un modelo factorial. Se considera una adecuacion excelente para valores
de KMO proximos a 0,9.

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

erﬁ
MSA, = ]

erh +Za1h

h] h]

Si el valor MSA, se aproxima a 1, la variable X; sera adecuada para su tratamiento
en el andlisis factorial con el resto de las variables.



La matriz de correlaciones anti-imagen se utiliza como diagndstico de la

adecuacion de los datos a un modelo factorial.

Un coeficiente de correlacion parcial indica el grado de relacion existente

entre dos variables, tras eliminar el efecto de las restantes variables
incluidas en el analisis.

Matrices anti-imagen

Conductividad Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido

eléctrica claruros sulfatos calcio magnesio sadio potasio fosfatos
Covarianza anti-imagen Conductividad eléctrica 091 - 037 - 036 028 -003 010 - 075 052
Contenido cloruros - 037 035 04 -034 =001 - 034 038 -029

Contenido sulfatos - 036 041 080 - 046 - 029 - 039 037 - 024
Contenido calcio 028 - 034 - 046 044 - 046 047 =100 105

Contenido magnesio -003 -,001 -029 - 046 084 - 016 064 - 078
Contenido sodio 010 - 034 - 038 047 - 016 051 -034 038

Contenido potasio - 075 038 037 - 100 064 - 034 252 - 228
Contenido fosfatos 052 -0249 - 024 105 - 078 038 -,228 323
Correlacion anti-imagen  Conductividad eléctrica G83= - 653 -425 307 - 029 153 -483 302
Contenido cloruros -6583 A7Te TG -591 =021 -791 399 -274
Contenido sulfatos - 425 76 513 -533 -,357 - 612 261 =151
Contenido calcio 307 -581 -533 4178 - 525 Ritchs - 653 605

Contenido magnesio -029 =021 - 357 -525 7318 -240 439 - 477
Contenido sodio 153 - 791 - 612 68 -,240 BETe -.300 296

Contenido potasio -493 399 261 -G53 438 -, 300 20g= -800

Caontenido fosfatos a0z - 274 -151 605 - 477 296 -800 2408

4. Medida de adecuacidn muestral

&L \))

Un buen sintoma para aplicar el analisis factorial a los datos es que
2@ tengan una correlacion parcial pequefia entre cualquier par de variables,
@/ propio de que las variables comparten gran cantidad de informacion
debido a la presencia de factores comunes.




Cuando la correlacion parcial es alta entre cualquier par de variables, comparten

gran cantidad de informacion entre ellas, aunque no la comparten con las restantes
variables, consecuentemente tampoco con los factores comunes.
Es un mal augurio para aplicar el analisis factorial a los datos.

De otra parte, las correlaciones parciales son estimaciones entre los factores unicos
(hay un factor unico para cada variable del modelo), y como deben de ser
independientes entre si, las correlaciones parciales deben ser proximas a 0.

Matrices anti-imagen

Conductividad Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido
eléctrica cloruros sulfatos calcio magnesio sodio potasio fosfatos
Correlacion anti-imagen  Conductividad eléctrica GB3s -G53 - 425 07 -0249 153 -493 202
Contenido cloruros -G53 4778 T76 -591 - 021 -791 3498 - 274
Contenido sulfatos -425 76 513 -533 - 357 - 612 261 =181
Cantenido calcio 307 -581 -533 A172 - 525 Gaa - 653 G058
Contenido magnesio -029 =021 -357 -525 7312 -,240 434 - 477
Cantenido sodio 153 -791 -512 Gag -240 BETe =300 205
Contenido potasio -493 3949 261 -G53 438 -300 2052 -800
Contenido fosfatos 302 - 274 -151 G605 - 477 296 -800 2408

4. Medida de adecuacidn muestral

En la diagonal se tiene la MSA (medida de adecuacion de la muestra), con una

interpretacion como la del KMO, los valores han de ser cuanto mas proximos a 1

mejor, valores inferiores a 0,5 son inaceptables.




& "% Los valores de la diagonal de la matriz covarianza anti-imagen

AR @ representan una estimacion de la unicidad de cada variable, es decir, una
\ ¢/ estimacion de lo que cada variable tiene de propio o de no compartido

‘ con las demas variables.

Matrices anti-imagen

Conductividad Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido
eléctrica cloruros sulfatos calcio magnesio s0dio potasio fosfatos
Covarianza anti-imagen Conductividad eléctrica 091 -037 - 036 028 =003 010 - 075 052
Contenido cloruros - 037 035 041 - 034 -,001 - 034 038 -,029
Contenido sulfatos - 036 041 080 - 046 -0249 - 039 37 - 024
Contenido calcio 028 - 034 -, 046 094 -, 046 047 =100 105
Contenido magnesio - 003 -001 -028 - 046 a4 - 016 64 - 078
Contenido sodio 010 - 034 -034 047 - 016 051 - 034 038
Contenido potasio - 075 03s 037 =100 064 - 034 252 - 228
Contenido fosfatos 052 -,029 - 024 105 - 078 038 -228 323

El Visor muestra las correlaciones reproducidas, donde se incluye
la matriz residual donde se alojan los residuos del analisis factorial.

Cada residuo expresa la diferencia existente entre la correlacion
observada entre dos variables y la correlacion reproducida por la
estructura factorial para esas dos variables.

En una analisis factorial idoneo la mayoria de las correlaciones reproducidas se
pareceran a las correlaciones observadas y los residuos seran muy pequenos.

A pie de la tabla se incluye una nota que contabiliza el nUmero de residuos
mayores que 0,05y el porcentaje que ese numero representa sobre el total de
correlaciones no redundantes de la matriz.




Correlaciones reproducidas

Conductividad Cantenida Cantenida Cantenido Cantenido Cantenido Cantenido Caontenido
eléctrica cloruros sulfatos calcio magnesia sodio potasio fosfatos
Correlacion reproducida  Conductividad eléctrica 3z2e 824 388 368 B33 823 24 -033
Contenido cloruros 824 ,gR2b 236 207 510 940 001 - 118
Contenido sulfatos 338 236 a5k Baa JBET 358 074 - 156
Contenido calcio 368 207 Bas BT7aE 845 325 153 - 074
Contenido magnesio 633 510 JBET 845 Jaz21k 610 082 -158
Contenido sodio 923 940 3549 325 JG10 40k - 020 - 166
Contenido potasio 124 001 074 153 08z =020 8480 788
Contenido fosfatos -033 =118 - 156 - 074 -158 - 166 793 81z
Residual= Conductividad eléctrica =017 00 01z -034 -041 036 - 043
Contenido cloruros =017 =040 049 =003 - 023 0oz -,005
Contenido sulfatos 00 =040 =091 =002 044 -038 050
Contenido calcio 012 049 091 - 045 - 051 058 - 076
Contenido magnesio -034 -003 - 002 - 045 014 -071 08z
Contenido sodio - 041 -023 044 - 051 014 - 023 036
Contenido potasio 036 00z -038 059 =071 - 023 - 168
Contenido fosfatos -048 -005 0a0 - 076 a2 036 - 168

Método de extraccidn: Analisis de Componentes principales.

4. Los residuos se calculan entre las correlaciones observadas y reproducidas. Hay 7 (25,0%) residuales no redundantes con valores absolutos mayores que 0,05
b. Comunalidades reproducidas

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

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

—7 Que se hubieran extraido un numero insuficiente de factores, y en
consecuencia la estructura factorial no fuera capaz de reproducir adecuadamente
la matriz de correlaciones observada.

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



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

Matriz de componentes?

e Matriz de componentes con las correlaciones

Conduciividad eléctrica [ 867 - 0971 414 ] de las variables en cada componente.
Contenido cloruros 794 =270 508 , . ., .
Contenido sulfatos 734 262 544 | Asli, por ejemplo, la correlacion reproducida
T —— 705 245 1 =513 | entre el contenido de magnesio y conductividad

antenido magnesio 294 161 -,209 , ] )
Contenido sodio 858 246 ars | eléctrica se obtiene sumando los productos de
Contenido potasio 062 B4 8 | las correlaciones entre las dos variables.
Contenido fosfatos -, 165 T 435

Método de extraccion: Analisis de componentes principales.
3. 3 componentes extraidos

Correlacion reproducida = (0,894 x0,867) — (0,161x0,091) — (0,309x0,414) = 0,633

Correlaciones reproducidas

Conductividad Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido
eléctrica cloruras sulfatos calcio magnesio sodio potasio fosfatos
Correlacion reproducida  Conductividad eléctrica 832k 824 388 368 633 823 24 -033
Contenido cloruros 924 e[l 236 207 510 840 001 - 118
Contenido sulfatos 388 236 .a0se BR8 BET 3549 074 - 156
Contenido calcio 368 207 Bag B87at 845 325 153 - 074
Contenido magnesio ijcic B0 BET 845 921k 610 a8z -158
Contenido sodio 823 840 358 325 B10 9402 - 020 - 166
Contenido potasio 124 oo 074 153 a2 - 020 B4gb 798
Contenido fosfatos -033 - 118 - 156 - 074 - 158 - 166 798 812t

Método de extraccion: Analisis de Componentes principales.
4. Los residuos se calculan entre las correlaciones observadas y reproducidas. Hay 7 (25,0%) residuales no redundantes con valores absolutos mayaores gue 0,05,
b. Comunalidades reproducidas



Matriz de correlaciones?

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

Conductividad Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido
eléctrica cloruros sulfatos calcio maagnesio sodio potasio fosfatos
Caorrelacian Conductividad eléctrica 1,000 907 388 380 Ral 2] 883 V160 =081
Contenido cloruros oy 1,000 196 255 508 913 003 =124
Contenido sulfatos aea 196 1,000 796 866 402 36 =106
Contenido calcio 380 255 96 1,000 789 274 212 =150
Contenido magnesio 599 508 866 799 1,000 625 010 - 076
Contenido sodio 883 918 A02 274 G625 1,000 - 043 =130
Contenido potasio J160 003 036 212 010 -043 1,000 630
Contenido fosfatos -,081 - 124 - 106 - 150 - 076 =130 630 1,000
3. Determinante = 6,27E-005
Correlaciones reproducidas
Conductividad Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido
eléctrica claruros sulfatos calcia magnesio sodio potasio fosfatos
Correlacion reproducida  Conductividad eléctrica 932k 824 388 268 B33 923 124 -033
Contenido cloruros 824 JOG2E 236 207 510 940 001 =118
Contenido sulfatos 288 236 a0t 823 86T 358 074 -156
Caontenido calcio 368 207 888 a7k 845 325 153 - 074
Contenido magnesio 633 510 BET 845 821k 610 082 - 158
Contenido sodio 823 840 358 325 E10 g408 - 020 - 166
Contenido potasio V124 001 074 153 a2 - 020 ,B4gb 793
Contenido fosfatos - 033 =118 - 156 -074 - 158 - 166 798 8120
Correlaciones reproducidas
Conductividad Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido Contenido
eléctrica cloruros sulfatos calcio magnesio sodio potasio fosfatos
Residuals Conductividad eléctrica =017 Rilnh| 012 - 034 - 041 036 - 048
Contenido cloruros =017 =040 049 =003 - 023 002 =005
Contenido sulfatos 001 -, 040 =091 =002 044 -038 050
Contenido calcio 012 048 - 091 - 045 - 051 058 - 076
Contenido magnesio - 034 -003 -002 -045 014 =071 082
Contenido sodio - 041 -023 044 - 051 014 - 023 036
Contenido potasio 036 00z -038 059 - 071 - 023 - 168
Contenidao fosfatos - 048 -005 050 - 076 a2 036 - 168




4 Grafico de sedimentacion

Es importante sefalar que el grafico
de sedimentaciones no varia con el
numero de factores seleccionado.

(%)
1

El grafico siempre muestra todos los
posibles autovalores de la matriz de
correlacion original y no los autovalores ||
de la matriz analizada.

Autovalor

Nimero de componente

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

Matriz de componentes? Comunalidades

Componenta Inicial Extraccidn

1 2 3 Conductividad eléctrica 1,000 932

Conductividad eléctrica BART -091 A4 Contenido cloruros 1.000 aFz

Contenido cloruros 794 -270 508 Contenido sulfatos 1,000 905

Contenido sulfatos T34 262 - 544 Contenido calcio 1,000 879

Contenido calcio 705 ad5 -913 Contenido magnesio 1.000 921

Contenido magnesio 594 V161 -,308 Contenido sodio 1,000 940

Contenido sodio 868 - 246 3749 Contenido potasio 1,000 848

Contenido potasio 062 847 356 Contenido fosfatos 1,000 812
Contenido fosfatos - 165 T 4335 Método de extraccién: Andlisis de Componentes principales.

Método de extraccidn: Andlisis de componentes principales.
3. 3 componentes extraidos



W] Analisis factorial

Variable de seleccion:

|Desu‘ip1ivos...| | Extraccidn... | | Rotacidn...

|P|.|nt|.|aciones...| I Opciones... I

T Wil ;

N v

Reemplazar por la media

Formato de visualizacion de los coeficientes
||| Ordenados por tamafio |

Suprimir valores absolutos menores gue: 10

Matriz de componentes?

Comunalidad = F> + F} +F?

4 Cortenido bicarbonate Variables: f— .
@&Cmduc’[ividad eléc = Se I nte rp reta )
ﬁ&:n{enido cloruros Pegar meor
ﬁ(}:n{enido sulfatos | Restablecer — - : J
m & Conterido calcio [ Analisis factorial: Opciones _____&‘____,.\é_hr: —
& Canterido magnes Cancelar :
yCDrdenido sodio [ :allgxrilsuli:recr:fon:segﬁln lista
Contenido potasi
ﬁ ° En! o peee Excluir cazos segun pargja Cancelar
£ Cortenidn fosfatns

Comunalidades

Componente

1 5 3 Inicial Extraccidn
Contenido magnesio 804 184 -3200 Conductividad eléctrica 1,000 932
Conductividad eléctrica 867 -091 414 Contenido cloruros 1,000 962
Contenido sodio 858 - 24F 379 Contenido sulfatos 1,000 a0s
Contenido cloruros 794 -270 508 H Contenido calcio 1,000 879
Contenido sulfatos 734 DR2 - 544 Contenido magnesio 1,000 921
Contenido calcio 705 345 -513 Contenido sodio 1,000 940
Contenido potasio B2 847 356 Contenido potasio 1,000 48
Contenido fosfatos - 165 J71 435 Contenido fosfatos 1,000 812

Método de extraccidn: Andlisis de componentes principales.

Comunalidad magnesio = 0,894 + 0,161 + (-0,309)? = 0,921

3. 3 componentes extraidos

Método de extraccidn: Analisis de Componentes principales.

Peso o0 saturacion factorial es la cifra resultante de unir la fila de
cada variable con la columna de cada factor

La situacion idonea es que todas las variables tengan pesos o
saturaciones altos en un factor y bajos en los demas factores.




Matriz de componentes?

Componente
1 2 3 . . .
Contendo magnesio | 894 T 09 | La variable Xg = “contenido magnesio”
¥} Conductividad eléctrica 867 -,091 414 i i A i
o o ‘958 oo o tiene una relacion 0,894 con el primer
, Contenido cloruros 794 -270 508 faCtor, de 0’161 con el Segundo, y
\\ Contenido sulfatos T34 262 - 544 .
y ® - tenido calcio 705 Py 513 de —0,309 con el tercero; de modo
{, Contenido potasio 062 47 36| que Xq forma parte del primer factor.
Contenido fosfatos - 165 g1 435

Método de extraccidn: Andlisis de componentes principales.
3. 3 componentes extraidos

La variable Xg = “contenido potasio” tiene una relacion 0,062 con el primer factor,
de 0,847 con el segundo, y de 0,356 con el tercero; de modo que X4 forma parte del

segundo factor. ., .,
Adviértase gue en la extraccion se

YTy T T , . . .
nélisie factoral Bracion =4 habia fijado el criterio de extraer
Método: [Ccmpnnerﬂesprinc:ipales ']
o e autovalores mayores que 1.
@ Matriz d laci [¥] Solucién factorial sin rotar H : 1A
e e ~a || Sl se hubiera decidido que fueran
(") Matriz de covarianzas [¥] Gréfico de sedimentacian ,
5 mayor que 1,6 se tendria:
raer
@ Autovalores mayores que: Matriz de componentes?
() Mimero de factores: Componente
M2 méximo de iteraciones para convergencia: 25 Conterd - B:!-t'l 121
ontenido magnesio . .
Conductividad eléctrica JB6T -,081
Contenido sodio 858 -246
Contenido cloruros 794 =270 .
Contenido sulfatos 734 262 g Observaciones
Contenido calcio J05 345 ¥ 55
Contenido potasio 062 847 \ N
Contenido fosfatos - 165 J71 L MR




¢ Una variable puede tener menor comunalidad por su permanencia simultanea a
dos factores, en contra de lo ideal que estuviera saturada en un unico factor.

Es una variable compleja que no sirve para identificar la naturaleza de los factores.
Lo mejor es eliminarla del modelo, lo que produciria un aumento en el porcentaje
de varianza explicada.

Matriz de componentes?

Componente . .,
1 2 3| SPSS muestra el gréafico de saturacion
Contenido magnesio Ba4 161 -3049
Conductividad eléctrica 867 -.081 414 en donde se recogen IOS Valores de la
Contenido sodio 858 246 319 | matriz de componentes, al tratarse de
Contenido cloruros 794 -,270 508 ., . g .
Contenido sulfatos 734 262 _s4¢ | UNa representacion tridimensional no
comendocse | | 2 Isuele ser de mucha utilidad.
ontenido potasio 62 847 356
Contenido fosfatos 165 771 435 /\—\_\
Método de extraccidn: Andlisis de componentes principales. 1,0
3. 3 componentes extraidos RPN “Potasio

Calciooo
0Sulfﬂ'[::s
Magnesio
Eléctrica
o

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

Componente 2

B e
05 Cloruros  Sodie

En muchas ocasiones no es una tarea facil, A =
5% teniendo que recurrir a rotar o girar los ejes de Componanty g * % papore™®®’
coordenadas que representan los factores, con la intencion

de que los ejes se aproximen a las variables donde estan saturados.

La configuracion de una estructura factorial no es uUnica, cualquier solucion factorial
puede transformarse en otra.




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

Con la rotacion de ejes solo cambia la varianza explicada por cada
factor. Las comunalidades y el porcentaje de varianza explicado
gueda inalterable.

K] Analisis factorial 23
& Cortenido bicarbonate Variables: | Aceptar | o i -
499C0nductividad cléc - | . | Analisis factorial: Rotacién @
&7 Contenido cloruros egar Método
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- Cancelar
@) Varimax Equamax |
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Cancelar
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Hay diversos métodos para realizar rotaciones factoriales, divididos en dos grandes
grupos: metodos ortogonales y oblicuos.

e Método ortogonal: Gira los ejes ortogonalmente, en el mismo angulo, motivo por el
que se utiliza cuando no existe relacion entre los factores. Los mas importantes:

Varimax: Minimiza el numero de variables que tienen saturaciones altas en
cada factor. El objetivo es aumentar las saturaciones mas altas en un factor,
mientras que se disminuyen las mas bajas para que el factor se pueda interpretar
mejor. Es el método mas utilizado en la investigacion de mercado y social.



Quartimax: Minimiza el numero de factores necesarios para explicar cada
variable, concentrando la mayor parte de la varianza de cada variable en un factor
y dejando proximas a 0 el resto de saturaciones de cada variable.

Equamax: Combinacion del método Varimax que simplifica los factores y el
método Quartimax que simplifica las variables.

e Método oblicuo: Considera que dos factores pueden explicar una misma realidad,
gue existe correlacion entre los factores, y en consecuencia cada eje podria girar en
un angulo diferente. Se utiliza poco en la investigacion de mercado y social.

Oblimin directo: Cuando Delta es igual a O (valor por defecto) las soluciones son
las mas oblicuas. A medida que Delta se va haciendo mas negativo los factores
son menos oblicuos. Para anular el valor por defecto de Delta se puede introducir
un ndmero menor o igual que 0,8.
Promax: Se calcula mas rapido que una rotacion Oblimin directo, por lo que es
util para un gran conjunto de datos. El parametro que controla el calculo es
Kappa, el valor por defecto es 4, valor valido para la mayoria de los analisis.

RV

Comunalidades y porcentaje La Comunalidad es el porcentaje
\% de varianza explicado de varianza de cada variable que
> permanecen invariantes. explica el analisis factorial.



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

Matriz de componentes?

Matriz de componentes rotados?

Componente Componente
1 2 3 1 2 3
Contenido magnesio 594 V161 -309 Contenido cloruros 975 Rujele =043
Conductividad eléctrica T - 091 A14 Contenido sodio 937 234 - 082
Contenido sodia 558 -, 246 379 Conductividad eléctrica 923 273 A7
Contenido cloruros 794 - 270 508 Contenido sulfatos 145 839 =038
Contenido sulfatos T34 262 - 544 Contenido calcio 120 929 049
Contenido calcio J05 245 -513 Contenido magnesio 435 ,Bh5 =030
Contenido potasio G2 847 356 Contenido potasio 030 12 914
Contenido fosfatos - 165 J71 435 Contenido fosfatos -070 =118 290

Método de extraccidn: Andlisis de componentes principales.
3. 3 componentes extraidos

La variable X,

La variable X,

Método de extraccidn: Analisis de componentes principales.

Método de rotacion: Mormalizacion Varimax con Kaiser.

4. La rotacion ha convergido en 5 iteraciones.

Con la rotacion varimax las variables tienen
saturaciones mas altas en un factor y mas bajas
en los demas factores.

“contenido cloruros” tiene una relacion 0,975
con el primer factor, de 0,099 con el segundo, y de —0,043
con el tercero; de modo que X; forma parte del primer factor.

1,04 )
“contenido sulfatos” tiene una relacién 0,145 -7 -umn T o
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con el primer factor, de 0,939 con el segundo, y de —0,039 con
el tercero; de modo que X, forma parte del segundo factor.




La variable Xg = “contenido potasio” tiene una relacion 0,030 con el primer factor,

de 0,112 con el segundo, y de 0,914 con el tercero; de modo que X4 forma parte del
tercer factor.

Un factor se interpreta facilmente cuando varias variables correlacionan altamente
con éste, y ademas no estan relacionadas con otros factores.

Tabla de correlaciones

variable-factor de Comrey,
iIndicando hasta qué punto
es adecuada la saturacion 0,71 50 Excelente

de una variable en un factor /g 0,63 40 Muy Buena
;0,95 30 Buena

0,45 20 Regular
0,32 10 Pobre

Peso Factorial % Varianza Evaluacion
(ortogonal) explicado

Se consideran unicamente los coeficientes mayores de 0,30, pues un coeficiente
de 0,32 indica que s6lo un 10% de la variable es explicada por el factor, mientras
gue el resto son factores de error, especificos y comunes.
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Encontrada la solucion factorial final, es importante obtener una estimacion de las
puntuaciones de los sujetos en cada uno de los factores (componentes) resultantes
de la extraccion, con el fin de valorar la situacion relativa de cada sujeto en las
nuevas dimensiones ocultas capaces de resumir la informacion contenida en

las variables originales.

e Guardar como variables: En el Editor de datos se guardan automaticamente las
puntuaciones factoriales estimadas para cada sujeto en cada uno de los factores
(componentes) obtenidos en la solucion factorial.

El SPSS crea en el archivo de datos tantas variables nuevas como factores
(componentes) contenga la solucién final, tipo (FAC1 1, FAC2 1, ...)
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Analisis factorial: Puntuaciones factoriales @

7] Guardar como variables En el apartado Método hay varias técnicas
e [eredr| | e estimacion de las puntuaciones
Sarit Apud factoriales, siendo Regresion la mas

Anderson-Rubin

generalizada.

| | Mostrar matriz de coeficientes de lag punt. factoriales I

Cuando se selecciona componentes principales como método de extraccion, 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.

e Regresion: Método de estimacion de puntuaciones factoriales, donde las
estimaciones resultantes tienen media 0 y como varianza el cuadrado de la
correlacion multiple 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.

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



e Anderson-Rubin: Es una modificacion del método de Bartlett que asegura la
ortogonalidad de las puntuaciones factoriales estimadas. Las estimaciones
realizadas tienen media 0, desviacion tipica 1, siendo independientes entre si.

e Mostrar matriz de coeficientes de las puntuaciones factoriales: Tabla con los
pesos 0 ponderaciones necesarios para calcular las puntuaciones factoriales a

partir de |aS Variab|es Origina|es_ Matriz de coeficientes para el calculo de las puntuaciones
en las componentes
Matriz de coeficientes para el calculo Componente

de puntuaciones factoriales. S— ! 2 s

. ; . Conductividad electrica 340 - 050 JG3
Al utilizar el metodo de extraccion | Contenido oruros 393 -141 ~004
. . Contenido sulfatos 120 A10 - 025

de COmponenteS prlnC|pale81 IaS Contenido calcio 127 409 028
dimensiones obtenidas reciben el | contenido magnesio 019 315 -013
Contenido sodio 350 071 -, 029

nombre de componentes en | contenido potasio 013 042 556

§ § Iugar de factores Contenido fosfatos 014 .046 541

Método de extraccidn: Andlisis de componentes principales.
Método de rotacian: Mormalizacidn Varimax con Kaiser.
Puntuaciones de componentes.

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

Y, = 0,340 xZElectrica + 0,393 xZCloruros — 0,120 xZSulfatos — 0,127 x ZCalcio +
+ 0,019 xZMagnesio + 0,350 xZSodio + 0,013 xZPotasio + 0,014 x ZFosfatos

Y, =—-0,050xZElectrica—0,141xZCloruros + 0,410 x ZSulfatos + 0,409 xZCalcio +
+0,315xZMagnesio — 0,071xZSodio + 0,042 xZPotasio — 0,046 x ZFosfatos



Y, =0,063 xzeléctrica— 0,004 x zcloruros — 0,025 xzsulfatos + 0,028 xzcalcio —
—0,013xzmagnesio — 0,029 xzsodio + 0,556 xzpotasio + 0,54 1x zfosfatos

Se tipifican
las variables

E humedales-nombre.sav [Conjunto_de_datosl] - Editor de datos SP55 EI@
Archivo  Edicion  Ver Datos  Transformar Graficos Utilidades Ventana 7 fa
= =T mwh M e Informes b \Q&\
: | Estadisticos descriptivos bl Frecuencias f
1 : Eléctrica 0,315
N r—
Eléctrica | Bicarbonatos | Clorurg Tablas | Descriptivos |
2 500 3.7282 2388 Cormparar medias » Explorar...
3 341 4.0642 732 Medelo lineal general 3 Tablas de contingencia..
4 3,94 1.4585 1359 Modelos lineales generalizados 3 Razon...
5 2,80 4.4862 220 Modelos mixtos » Graficos P-P...
6 1,56 24745 263 Correlaciones 3 Graficos Q-Q...
[ 11,00 1.2206 3038 - » , . —
8| 875 26384 4325 egresion | Descriptivos ==
Loglineal r - .
9 2.60 3.3251 840 9 Variables:
. . A
10 6.37 2 5483 2320 Clasificar 4 g&Cundudiuidad eléc »
| 1.1 5 1966 13 Reduccién de datos b gcmniﬂo bicarbor|
Contenido clorunos| =
12 A7 1,7494 110
13 340 2.1189 o b [+ ] | & Comtendo sutatos
: : Pruebas no paramétricas 3 ‘g&cgmenidg calcio [{
14 348 1,120 1484 Series temporales » & Contenido magnes
15 4,62 1.0357 472 . . @&Ccﬂ'ﬁenido sodio [S —
16| 3.80 8685 1023 ~ Supervivendia g
17 0 18567 7 Respuesta mailtiple » | Guardar valores tipficados como varables |
121 _ - Anidlisis de valores perdidos...
4|/ » |\ Vista de datos 4 Vista de variables f i 3l
Descrioti Muestras complejas »
escriptivos ado
Control de calidad r
Curva COR...

En el Editor de datos aparecen las variables tipificadas: ZEléctrica, ZCloruros,
ZSulfatos, ZCalcio, ZMagnesio, ZSodio, ZPotasio, ZFosfatos
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ZEléctrica ZCloruros ZSulfatos ZCalcio ZMagnesio ZSodio ZPotasio ZFosfatos
1 -1 164R - Q476 - 72490 - 72952 - BH99s - 93388 - 49507 - 20422
2 1.33981 1.00069 3,37593 244499 3.50690 1.70860 - 72797 -, 28719
3 - 15573 -.34916 - 29768 - 47930 - 18713 -,36860 247720 3.86091
4 .01696 16182 -, 36694 - 42864 -,30012 ,13034 07332 -, 28981
5 -,35448 -, 76651 687 -,54991 -, 29981

- Componente

6 -, 75850 -, 72657 -,507 1 5 3 -, 37184 -, 28719
[ 231729 1.53053 -2 e onductividad elédiica 340 050 063 -, 193748 -, 30161
8 1.56418 2,57960 -52Y contenido cloruros 383 141 004 -, 19378 -,23849
9 - 41964 - 26113 A57 contenido sulfatos 120 410 .025 -.54991 - 27636
10 80872 94526 - 21l contenida calcio 27 409 028 87461 - 27817
11 ',88232 '193524 '-EUE Cﬂntenidn magnegin IU-‘g |315 -.013 ,42945 ,UT352
1.2 -10810? '8551? 'TEZ Contenido sodio |35[] _I[]?'-] _:[]29 '53894 '2?2?5
13 -, 15898 -,03208 -, 30¢ Caontenido potasio 013 042 556 -,81700 -, 26374
14 -, 13292 26381 - 4T7¢ Contenido fosfatos 014 046 541 -.54991 -, 29801
14 23852 -,56110 .8345u IRENEY: -, U214 IEVEY: 1,85397 -, 28801
16 -, 02865 -, 11196 45966 2,17329 64720 - 29173 87461 -, 27456
17 -1.165904 -,94013 -, 76850 -, 75408 -, 70429 -,93388 -, 99507 -, 06453
18

A
4| »|YVista de datos 4 Vista de variables /

| 1

L

5P55 El procesador esta preparado

Y, =-0,340x1,16416 -0,393x0,941/76 + 0,120x0, 72990 + 0,127 x0, 72990 —

—0,019x0,6995 -0,350x0,93388 - 0,013x0,99507 - 0,014 x0,20422 = —0,94151

Y, =0,340x1,33981+ 0,393x1,00069 -0,120x3,37593 - 0,127 x2,44499 +

+0,019x3,50690 + 0,350x1, 70860 —0,013x0,72797 -0,014x0,28719 =0,7/8748



B Visor SPSS
Archivo Edicion  Ver Datos  Transformar  Insertar F-:urrnat-:u Graficos  Utilidades Ventana 7

EHEZ2E 5 @ o« B bk

=

s

El

-

E

s

‘@0 &

Informes

k

Matriz de componentes?

Componente
1 2 3
Conductividad eléctrica BET -,081 A4
Contenido cloruros 794 =270 508
Contenido sulfatos T34 262 - 544
Contenido calcio 705 345 -511
Contenido magnesio 804 161 -2
Contenido sodio Bha - 246 37
Contenido potasio 062 B47 35E
Contenido fosfatos - 165 T A38

Método de extraccidn: Anadlisis de componentes principales
a. 3 componentes extraidos

Matriz de componentes rotados?

Componente
1 2 3
Conductividad eléctrica 923 273 077
Contenido cloruros a75 0a4g - 04
Contenido sulfatos 145 a34a -038
Contenido calcio 20 929 049
Contenido magnesio 435 855 =030
Contenido sodio a7 234 -082
Contenido potasio 030 12 a4
Contenido fosfatos -070 =118 ,890

Método de extraccidn: Andlisis de componentes principales.

Método de rotacion: Mormalizacion Varimax con Kaiser.

3. Larotacidn ha convergido en 5 iteraciones.

Estadisticos descriptivos
Tablas

Comparar medias

Cubos OLAP...

k

Restimenes de casos...

4

Informe de estadisticos en filas...

Informe de estadisticos en columnas...

Modelo lineal general F
Modelos lineales gene Resimenes de casos
Madelos mixtos REGR factor | REGR factor | REGR factor
Correlaciones score 1 for score 2 far score 3 for
Rearesion analysis 1 analysis 1 analysis 1
g- 1 -84151 -,58303 -,69935
Loglineal 2 78748 3,14225 -59191
Clasificar 3 - 14285 -, 36859 346618
Reduccion de datos 4 20302 - 43221 - 12401
Escalas 5 - 61068 20302 -48508
R - 67266 -42904 - 38287
Pruebas no parametric | 1,93431 - 63426 - 17827
LmlET I 3 2,59429 -94126 -22793
Supervivencia a -51184 21265 - 46977
Respuesta miiltiple | 10 45949 32037 42611
e 11 -87512 -, 35542 26100
Andlisis de valores per
] 12 -83643 - 61746 -53718
Muestras complejas | 4 03475 -43977 - 61357
Control de calidad 14 29152 -50100 - 48305
Curva COR... 15 -, 24869 62943 87515
16 - 46223 1,43146 38378
17 -83284 - 62714 - 61832
Total  Media 0000000 ,0000000 0000000
Varianza 1,000 1,000 1,000




Para calcular las puntuaciones factoriales con SPSS
basta con marcar la opcion Guardar como variables.
En el Editor de datos aparecen las puntuaciones

factoriales de cada uno de los sujetos en los factores

extraidos: FAC1 1, FAC2 1y FAC3 1.

40
1/ » |\ Vista de datos 4 Vista de variables /[

o
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32 - FAC3 1

FACT 1 FACZ 1 FAC3 1
1 -.94151 -.59303 -.69935
2 18748 3.14225 -.5919
3 -, 14285 -, 36859 3.46618
4 20302 -43221 -.12401
b -.61068 20302 - 48508
B - 67266 - 42904 -,.38287
7 1.93431 -.63426 - 17827
g 2.59429 -, 94126 -.22793
9 -.51184 21265 - 46977
10 45949 32037 A2611
11 -.87512 -, 35542 26100
12 -.83643 -.61746 -.53718
13 03475 - A3977 - 61357
14 22152 -.50100 -.48396
15 -.24569 .62943 87515
16 - 46223 1.43146 38378
17 -.93284 -.62714 -.61832

.
Analisis factonal: Puntuaciones factoriales @

| Guardar como variables
Metoda
Cancel
@) Regresidn lﬂ/
Bartlett Ayuda

Anderson-Rubin

| Mastrar matriz de coeficientes de las punt. factoriales

Las puntuaciones factoriales se
encuentran en formato diferencial,
por lo que una puntuacion de 0 se
corresponde con una puntuacion
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 analisis factorial puede verse como un analisis de regresion
multiple en donde una serie de variables independientes tratan de
explicar una variable dependiente o factor (componente).

La diferencia se encuentra en que en la regresion multiple el
investigador decide la variable dependiente, mientras que en el
analisis factorial la variable dependiente es una variable latente que
es creada por la combinacion lineal de éstas.

Con las puntuaciones factoriales de cada unos de los sujetos en los factores
(componentes) extraidos, rotuladas con los nombres FAC1 1, FAC2 1, FAC3 1,
se puede trabajar igual que con el resto de variables de la investigacion,
sabiendo gque se trata de variables tipificadas.

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