Capitula

El Andlisis Factorial y la construccion
de inclicaclores e inclices sociales

Las técnicas de andlisis factorial se han consolidado en la investigacién social.
En concreto, su aplicacién en la determinacién de indicadores e indices cuenta ya
con una extensa tradicién que se concreta en:

® |a aplicacién de esta técnica nos permite identificar las dimensiones y/o
indicadores mas significativos del concepto sometido a examen. El elemento
identificativo de esta técnica es su capacidad en sintetizar informacién, lo que
consigue eliminando del conjunto de variables iniciales aquellas que ofrecen
informacién redundante junto con las que no se adaptan al modelo de regre-
sién multiple, desde el que se basa esta técnica. Los estudios de ecologia fac-
torial explican la diferenciacién social a partir de tres factores, dimensiones o
indicadores, a saber: estatus o rango social, estatus familiar y estatus étnico'.

® Su escasa repercusion en la construccién de indices (quizés por el excesi-
vo protagonismo que ésta técnica adquirié en los estudios mencionados) no
ha impedido que la técnica factorial siga considerandose una herramienta de
incuestionable valor para tal fin. En este caso, la adicién de las puntuaciones
factoriales obtenidas nos da el indice del concepto analizado.

Estas aplicaciones, justifican el hecho de que dediquemos una apartado ex pro-
feso al andlisis factorial como técnica aplicada en la construccién de indicadores e
indices, propésito perseguido en esta investigacién.

El anélisis factorial es una de las técnicas de anélisis multivariable’ mas utilizada
en la investigacién en Ciencias Sociales. El anélisis multivariable parte del principio
de causalidad mdltiple (Bisquerra, R., 1989: 2), a partir del cual, los hechos y
fenémenos sociales son explicados no sélo por una tnica causa sino por una gran
variedad de ellas.

En este contexto, el objetivo general del anélisis multivariable no es otro que el
de analizar simultdneamente un importante nimero de variables observables de una

1. Una exposicién de esta técnica en los estudios de ecologia factorial se encuentra en el Capitu-
lo 6, Indicadores sociales y anélisis urbano: el caso espaiiol, de esta Tesis.

2. En la bibliografia especializada, el término multivariate analysis ha sido traducido de distintas
formas, a saber: anélisis multivariable, anélisis multivariante v analisis multivariado. No obstante,
y pese a esta triple denominacidn, el significado y contenido es compartido.
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muestra de individuos (Bisquerra, R., 1989: 4 y 35)°. En particular, el anélisis fac-
torial es una técnica multivariable que tiene por cometido reducir un conjunto de v
variables aleatorias (interrelacionadas), en un grupo de f factores latentes (indepen-
dientes), de tal manera que f factores siempre seran, en nimero, inferior a las v
variables iniciales. Los factores reflejan la sintesis de la informacién redundante de
las variables (Ferrdn, M., 1996: 421). En dltima instancia, el éxito de esta técnica
viene dado en la medida que su resolucién cumpla dos requisitos bésicos (Bis-

querra, R., 1989: 288):

® £l principio de parsimonia, comn a toda la teorfa cientifica, establece que
“ z . ” ’
todo modelo debe ser mas simple que los datos en los que se basa” (Garcia

Ferrando, M., 1989: 434).
® El nimero de factores elegidos deben ser interpretables.

En este caso, y si cada una de las variables es susceptible de ser expresada a par-
tir de una serie de factores latentes desconocidos, estos factores, a su vez, pueden
ser considerados como indicadores nuevos, indicadores sintéticos, los cuales re-
sumen el conjunto de informacién proporcionada por los indicadores originales®.

El antecedente del analisis factorial lo encontramos en las técnicas de regresién
planteadas inicialmente por Galton. En 1901 Pearson, discipulo del primero, ex-
pone el Método de componentes principales, previo paso al célculo del anélisis fac-

torial (Bisquerra, R., 1989: 289).

3. La mayoria de anélisis multivariables se resuelven a través de célculo matricial, de ahi que el
punto de partida del anélisis multivariable sea la matriz de datos originales, en la que las filas re-
presentan a los individuos y las columnas a las variables. El valor de la observacién del individuo
i en la variable j se representa por X i (Bisquerra, R., 1989, Op. cit., pp. 35-39).

4. Es dificil encontrar en la literatura estadistica, e incluso en las investigaciones aplicadas consul-
tadas, la utilizacién explicita del anélisis factorial como técnica para la obtencién de indicadores sin-
téticos, y todo ello pese al carécter “sintético” que caracteriza a esta técnica. El INE expresa en los
siguientes términos el objetivo perseguido en el monogréfico Disparidades Provinciales, incluido
en su publicacion de 1997: “El objetivo final del presente anélisis es resumir toda la informacion
(el informe recoge 395 indicadores relacionados con distintos campos sociales de interés, no obs-
tante, las paginas que alude la cita, hacen referencia exclusivamente a los indicadores del campo
“trabajo”, pues lo que se pretende es dejar constancia, a modo ilustrativo, de esta técnica) mediante
la obtencién de un pequerio grupo de indicadores sintéticos que reflejen de manera sencilla y evi-
dente las disparidades territoriales (...)”. (INE, 1997, Op. cit., pp. 607) (la informacién entre el pa-
réntesis y las cursivas son nuestras).
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No obstante, el origen de esta técnica se atribuye a Spearman quien en 1904
daria a conocer su trabajo sobre la inteligencia (Bisquerra, R., 1989: 291). La
teoria clésica de la inteligencia establece que sus diferentes manifestaciones respon-
den a un factor general, el factor “G” de Spearman (Cuadras, C., 1991: 864). De
este modo, el anélisis factorial se vincula originariamente con las aplicaciones en el
campo de la Psicologia proporcionando un excelente modelo explicativo matemati-
co a las teorias de capacidad y comportamiento.

Si Spearman es considerado el padre de la técnica, el que la popularizaria seria
Thurstone (Garcia Ferrando, M., 1989: 434) quien, en la década de los cuarenta,
aplicaria el andlisis factorial para identificar y diferenciar los principales factores que
intervienen en la inteligencia humana (capacidad verbal, espacial y cuantitativa). A
Thurstone debemos, principalmente, la relacién entre las correlaciones vy las satu-
raciones de las variables en los factores, asi como el desarrollo teérico vy
metodolégico de las rotaciones factoriales (Bisquerra, R., 1989: 291). Estas rota-
ciones, solucién que facilita la interpretacién de los factores, inicialmente fueron gré-
ficas. Con posterioridad, Kauser (1958) lo transcribiria a un modelo matematico, el
modelo de rotacién Varimax, al que con posterioridad le sucederian otros (Bis-

querra, R., 1989: 291).

Vemos, pues, como han sido los distintos autores que han participado de algu-
na u ofra forma, los que han “modelado” y determinado lo que hoy conocemos y
aplicamos como técnicas factoriales. En esta trayectoria evolutiva, y en funcién del
objetivo perseguido por los autores, podemos diferenciar dos tendencias: el anélisis
factorial exploratorio y el anélisis factorial confirmatorio. El anélisis factorial ex-
ploratorio se inicia con Spearman (1904), continua con Thurstone (1947) y cul-
mina con Harman (1989) y tiene por objeto “explorar la dimensionalidad latente
sobre un conjunto de variables expresadas a través de sus factores comunes, cuya
estructura debe ser lo mas simple posible”. Por su parte, el anélisis factorial con-
firmatorio, abanderado por Jéreshog (1983) y Sérbom (1985) “(...) sea por ra-
zones de tradicion cientifica, sea por comparacién con otros andlisis previos, sea
por sentido comuin, se suele realizar con un conocimiento previo de la estructura

de los factores” (Bisquerra, R., 1989: 334; Cuadras, C., 1991: 887).

El desarrollo de las técnicas multivariables en general, y en particular el anélisis
factorial, precisan de un importante nimero de operaciones, y méxime cuando en
el anélisis interviene un ndmero importante de variables. Con la llegada vy difusién
de los ordenadores no solo se han superado los inconvenientes ligados a la labo-
riosidad de éstas técnicas, sino que se han convertido en una de las més utilizadas
en la investigacion en las Ciencias Sociales (Bisquerra, R., 1989: 291)°.
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En definitiva, las técnicas de anélisis factorial se han consolidado, difundido y
aplicado en un importante niimero de investigaciones en virtud a su capacidad re-
ductora, esto es, por ofrecer la posibilidad de acercase, simplificadamente, a la re-
alidad compleja.

En las paginas que siguen, el andlisis factorial se presenta, y posteriormente se
aplicard, como una técnica que “consiste en resumir la informacién obtenida de
una matriz de datos con v variables. Para ello, se identifican un nGimero menor de
factores F, siendo F < v. Los factores representan a las variables originales con una
pérdida minima de informacién” (Bisquerra, R., 1989: 287).

2.- El modelo tedrico del Anélisis Factorial

Como ya hemos expuesto, el objetivo del andlisis factorial no es otro que el de
extraer los factores latentes, no observables directamente, de un conjunto de variables
sobre un nimero de individuos, o lo que es lo mismo, la obtencién de un conjunto
de factores que expliquen la covariacion entre dichas variables. En consecuencia, el
modelo matematico del analisis factorial se asemeja al modelo de regresién mdlti-
ple® (Bisquerra, R., 1989: 287). En este caso, vy a diferencia de la ecuacién del
modelo de regresién, los factores no son variables simples, sino dimensiones que
engloban a un conjunto determinado de variables, pudiendo ser explicadas las vari-
ables (linealmente) en funcién de los factores seleccionados.

En el modelo del anélisis factorial, si los factores son inferidos a partir de las
variables observadas, cada variable seré expresada como una combinacién lineal
de factores no observables directamente. Se admite, pues, que “un conjunto de

variables aleatorias, X1, X»,...X,, se explicardn por un conjunto de factores co-

munes, F{...F, (siendo f < v) y n factores (nicos, Uq...U,” de acuerdo con el
siguiente modelo factorial lineal (Cuadras, C., 1991: 867-868):

5. Bisquerra Alzina introduce el término estadistica informética. Con este neologismo el autor se
refiere “al estudio de la estadistica aplicada a la investigacién empirica mediante procedimientos
informéticos. (...) trata de los anélisis méas adecuados para cada investigacién, sin preocuparse de-
masiado del proceso mecénico de célculo ni de la demostracién de las férmulas mateméticas. Es-
fos conocimientos son la confluencia de la estadistica aplicada y de la informética” (Bisquerra, R.,
1989, Op. cit., pp. 25-16).

6. “La regresién mdultiple estudia las relaciones entre una variable dependiente v un conjunto de
variables independientes” (Bisquerra, R., 1989, Op. cit., pp. 197). Regresién y correlacién son
dos aspectos del mismo andlisis pues la regresién mdltiple permite la correlacion mdltiple (mide
la intensidad de la relacién entre un conjunto de variables independientes y una dependiente).
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S
|

a11F1 + ... + aqpyFyy + dqU1
Xo =ap1F1 + ... + ap F, + doU2

Xy =antF1 + .. + agFy + dUn
en donde:
a1y - a1y Pesos factoriales de los Factores Comunes’;
Fi..... Fy m Factores Comunes, tales que f < v?;

d, es el peso factorial del Factor Unico;

U1 es el factor dnico’.

En el modelo factorial se supone que: (1) los factores comunes y los dnicos es-
tdn mutuamente incorrelacionados (son factores independientes para los que no se
da la interdependencia lineal); v, (2) los m factores son en nimero menor que las
n variables, puesto que se desea explicar las variables por un niimero més reduci-
do de variables o factores (Cuadras, C., 1991: 868-869).

Los principios fundamentales del modelo factorial lineal vienen dados por dos
teoremas (Cuadras, C., 1991a: 93-96):

1€ Teorema: la varianza total de una variable (S%) puede ser explicada por la

suma de tres tipos de varianzas independientes entre si:
® Varianza total explicada por los factores de 1 a k,

524, 522, 523, s2))

® Varianza de la unicidad (SZU), varianza no explicada por los factores co-

munes y que responde a la varianza especifica propia de la variable y a la va-
rianza de error debida a errores aleatorios.

7. Este coeficiente indica el grado de relacién, de peso y/o de saturacién de cada factor comin
sobre la variable.

8. Los factores comunes debemos entenderlos como “la dimensionalidad influyente que relacio-
na y explica las relaciones y asociaciones existentes entre las variables” (Cuadras, C., 1991a, Op.
cit., pp.86). Explican las correlaciones, variabilidad, entre las variables.

9. Los factores tnicos explican, por si mismos, una parte de la variabilidad de cada variable, sin
relacién con los demas ni con los factores comunes. Explican la varianza de la variable Xi no ex-
plicada por el factor comin e influyen, exclusivamente, en la variable Xi (i = 1,..... n).
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La notacién matemética de la varianza total de una variable es:

521 = 521 + 522 + 523, 52k + 52u
y dividido por .
2

2 2

1=ai1+ai2+...+aik+52iu

en donde:
® a%1 + a%p + ... + @’y es la proporcién de varianza total de la variable ex-

plicada por los factores 1 a k y,
* §%, la proporcién de la varianza total de la variable explicada por la unici-

dad.

Lo que se anota como:

1 = hzl + Szlu

en donde:
* h’, = a’j1 + a%p + ... + @’ es la comunalidad o parte de la varianza to-

tal de la variable que se relaciona con el resto de variables,
® 5%, es la unicidad o varianza total explicada no por los factores comunes,

sino por la especificidad de la variable (E*) y la varianza del error (e%).

En sintesis, el primer teorema demuestra que:

1=h2|+EZI+021

2° Teorema: la proporcién de la varianza total de una variable explicada por ca-
da uno de los factores comunes puede ser expresada como un coeficiente de de-
terminacién (r?). La raiz cuadrada de esta proporcién nos da un coeficiente de
correlacién (saturacién) entre el factor y la variable.

La ecuacién anterior quedaria:
1= a2|1 aF a2|2 + ... + azlk + Ezl + ezl

en donde:

2 2

®a% +atp + ..+ azik son los coeficientes de correlacién de la varia-

ble i con los factores 1, 2, 3,... k;

De lo anterior, se deduce que la correlacién entre dos variables es igual a la suma
de los productos de sus nlimeros pesos o saturaciones para cada uno de los fac-
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tores, que anotado matematicamente queda:

rxy = rx1 ry1 + rxzryz A oo AR rxkryk

y que de forma generalizada se anota:
'y = zaxyayk

asi las correlaciones estimadas entre los factores y las variables pueden ser uti-
lizadas como estimacién de las correlaciones entre las variables.

En la actualidad, el desarrollo matemético e informético alcanzado por los
modelos de anaélisis multivariable se encuentra muy desarrollado y consolidado,
ofreciendo una gran riqueza analitica. No obstante, la validez de todo el proceso
metodolégico asociado al anélisis factorial (que a continuacién desarrollamos) solo
se garantiza de sequir dos pasos previos (Bisquerra, R., 1989: 4):

® Andlisis exploratorio de los datos. Desarrollado inicialmente por Tukey, se
conoce hoy por las siglas EDA (Exploratory Data Analysis). Incluye las me-
didas de la estadistica descriptiva univariable (centralidad, variabilidad,
asimetria, comprobacién de los supuestos paramétricos,...) y tiene por finali-
dad comprender, de forma individual, cada una de las variables. Las repre-
sentaciones gréficas “tallos y hojas” y la “caja y bigotes” son muy aplicadas
en esta primera fase'.

® Anélisis bivariable. Una vez analizada la idoneidad de las variables y como
paso previo a la mayoria de los anélisis multivariables, resulta de gran utilidad
identificar y conocer como se relacionan pares de variables. La matriz de
correlaciones (en la que se muestra la interdependencia lineal entre las
variables) a través del coeficiente de correlacién de Pearson, sera la que
determine el grado de relacién lineal entre dos variables aleatorias, a la vez
que ofrece informacién sobre la variabilidad de una variable que queda expli-

10. Al anélisis de la matriz de correlaciones le precede, metodolégicamente, el anélisis explorato-
rio de las variables que formaréan parte de esa matriz (con demasiada frecuencia este anélisis es
omitido). Este anélisis exploratorio tiene como finalidad examinar las caracteristicas principales de
las variables para asegurarnos si cumplen, o no, el requerimiento tecdrico (la distribucién de las va-
riables debe aproximarse a la normalidad) para que los coeficientes de correlacion lineal utilizados
midan adecuadamente la relacion existente entre las variables. Para una exposicién informética so-
bre la depuracion de la matriz de datos ver Bisquerra, R., 1987, Op. cit., pp.37-77.
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cada por la otra variable (Cuadras, C., 1991: 862).

La Tabla 5.1 recoge la secuencia metodolégica a llevar a cabo cuando el anéli-
sis factorial sea la técnica seleccionada. Junto a los pasos, el cuadro incluye infor-
macién adicional que es explicada en las paginas que le siguen (Bisquerra, R.,

1989: 295-299, 300 y 316).

. ’I‘ak?la 5.1: . .
Secuencia Metodoldgica en el Andlisis Factorial

Paso ObjetIVO Indlcadores/metodos

Fuente: Elaboracién propia.
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a. Matriz de correlaciones.

El primer paso del anélisis factorial es el andlisis de la matriz de correlacién
(correlation matrix) (Bisquerra, R., 1989: 283). La matriz de correlacién (repre-
sentada por R) se elabora a partir de la matriz de datos originales y en una primera
aproximacion, la podemos identificar con una matriz de “similitudes” o “proximi-
dades”, ya que cuanto mas elevados sean los coeficientes de correlacién mayor sera
la relacion entre las variables (Bisquerra, R., 1989: 37; Garcia Ferrando, M., 1989:
432).

Segin el modelo expuesto, el anélisis factorial es una técnica que analiza la
correlacién lineal entre las variables. Si las variables no estuvieran asociadas lineal-
mente las correlaciones entre ellas serian nulas, y por ello, no existiria asociacién
lineal entre las variables por lo que serfa incorrecto, y vacio de contenido, some-
ter las variables a un anélisis factorial (Ferrdn, M., 1996: 423).

Para medir el grado de asociacién entre las variables existe un ndmero impor-
tante de coeficientes estadisticos (recogidos en Tabla 5.1). De todos ellos, es el co-
eficiente de correlacién miiltiple el mas conocido. Este indicador, mide el grado de
intercorrelaciéon o de asociacién lineal entre las variables, de tal manera que cuan-
do éstos son bajos, las variables podrén ser eliminadas; y cuando sean altos, la ma-
triz puede ser considerada adecuada para un anélisis del tipo factorial (Bisquerra,
R., 1989: 230). No obstante, sucede que en no todas las ocasiones una correlacién
baja, o viceversa, es sinénimo de inexistencia de factores compartidos. Por ello, para
garantizar que los datos se ajustan, o no, a un modelo de anélisis factorial es in-
teresante someterlos a otros tests como el determinante de la matriz de correla-
ciones, el de esfericidad de Barlett o, el de Kaiser-Meyer-Olkin. Si los test resultaran
significativos, el anélisis factorial se evidencia como una técnica idénea para inter-
pretar la informacién contenida en esta matriz (Ferran, M., 1996: 424).

Ademas de los test de lineabilidad expuestos, otras condiciones a considerar y
que nos garantizan la idoneidad del anélisis factorial, son: el anélisis no podra con-
tener variables de tipo cualitativo, pues el modelo parte de la supuesta combinacién
lineal de los factores como expresién de las variables; vy, las variables deben tener
unidad experimental, pues de lo contrario extraer factores carece de sentido

(Cuadras, C., 1991a: 102-103).

b. Extraccién de Factores.

El analisis factorial no es un concepto unitario en tanto que engloba una gran
variedad de técnicas que siguiendo distintos procedimientos (aunque muy proxi-
mos) y con sus ventajas e inconvenientes, tienen la finalidad de extraer los factores
subyacentes a un conjunto inicial de variables.
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Las distintas técnicas también se exponen en Tabla 5.1 que precede a estas
lineas, siendo las técnicas de Componentes Principales, Maxima Verosimilitud y
Minimos Cuadrados, las més utilizadas. Aqui exponemos el anélisis de Compo-
nentes Principales pues los supuestos sobre los que se basa' aseguran la posibili-
dad de utilizar (como es nuestro propésito) con posterioridad a este andlisis, otro
tipo de técnicas.

El anélisis de Componentes Principales (introducido por Hotelling en 1932) se
define como “una técnica estadistica que permite transformar un conjunto de variables,
intercorrelacionada, en otros conjuntos de variables no correlacionadas denominados
factores” (Bisquerra, R., 1989: 301). El objetivo de la técnica es explicar la mayor
cantidad de la varianza de las variables originales a través del menor niimero de fac-
tores o componentes.

La base del anélisis de Componentes Principales es la matriz de correlacién a
partir de la cual se obtendran las ecuaciones lineales que representan la transfor-
macién lineal de las variables originales en relacién con los componentes resul-
tantes. Puesto que el criterio de extraccién de los factores es el de Componentes
Principales, el primer factor principal (F1), sera aquella combinacién que “explica
la mayor parte de la variabilidad, varianza, de las variables” (Ferrdn, M., 1996:
425). Obtenido éste, se le resta a las variables, y sobre la variabilidad restante se
elige el sequndo factor principal (F2) aquel que, incorrelacionado con el F1, expli-
ca el maximo de variabilidad, y asi sucesivamente (Cuadras, C., 1991a: 117). En
conclusién, “los m factores principales son tales que la variabilidad explicada por
cada uno de ellos es méxima” (Cuadras, C., 1991: 878).

El paquete estadistico utilizado para tal fin, nos daréd tantos componentes princi-
pales como variables intervienen, con lo cual no obtendremos una reduccién de la
informacién, objetivo Gltimo de esta técnica. Al conservar todos los componentes
principales o factores para explicar cada una de las variables, la proporcién de
varianza de la variable explicada por los factores (comunalidad), seré igual a 1
para todas las variables.

La extraccién de estos factores se apoya en el indicador que recoge los valores
propios o eigenvalues de cada variable y puede ser interpretado como la variabili-

11. El anélisis de Componentes Principales prescinde de las unicidades para expresar las n varia-
bles. Utiliza, por lo tanto, tinicamente los factores comunes quedando el modelo factorial:

Xi = a,-,F, + ... + ainFn (i = 1, ... n)

No exige estimar las comunalidades pues todas valen 1.
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dad total explicada por el factor (Bisquerra, R., 1989: 304)". La varianza total es
la suma de la varianza de cada una de las variables y que al trabajar con variables
estandarizadas, siendo la varianza de éstas 1, el total de la varianza coincidird con
el nimero de variables que participen en el andlisis. La situacién ideal se produce
cuando los autovalores correspondientes a los primeros factores (esperando que és-
tos sean minimos) fueran elevados, pues significaria que entre las variables hay
fuertes correlaciones (Ferran, M., 1996: 426).

Uno de los problemas que el andlisis de Componentes Principales debera re-
solver es el de la eleccién del ndmero de factores. Esta es una decisién que adop-
tara el propio investigador y para la cual cuenta con algunas reglas o criterios:

® |os factores se disponen de mayor a menor ya en las estadisticas iniciales,
de tal manera que aquellos que explican la mayor cantidad de varianza total,
ocuparan los primeros lugares en las estadisticas iniciales y que, en general,
suele coincidir con los tres primeros siendo éstos los que explican el mayor
porcentaje (PC of VAR) de varianza tofal.

® Un segundo criterio, y uno de los mas utilizados, es la regla de Kaiser. La
regla de Kaiser suele ser el criterio que por defecto cuentan los paquetes in-
forméticos y consiste en seleccionar aquellos factores para los que sus eigen-
values superan la unidad.

e Un tercer criterio, es el andlisis del grafico scree plot (o perfil de la falda
de una montafia) en donde los factores se sittian en el eje abcisa y los valores
propios en el eje de ordenadas. En este gréfico aparecen diferenciados los fac-
tores con valores bajos de los que tienen asociados valores altos, de tal
manera que los factores situados por debajo de este punto de inflexién de
la gréfica, serdn descartados (coincidiendo con valores eingenvalues inferi-

ores a la unidad) (Bisquerra, R., 1989: 307-308).

Una vez obtenidos los factores, cada una de las variables podra ser expresada co-
mo combinacién lineal de los mismos, lo que queda reflejado en la matriz facto-
rial (factor matrix). La matriz factorial no es més que una reproduccién sencilla de
la matriz de correlaciones inicial en donde cada columna es un factor (factores se-

12. Los autovalores o (eigenvalues) pueden transformarse en un porcentaje de varianza total de la
muestra (PCT of VAR) explicada por los factores, lo que se conseguiria a partir de una simple re-
gla de tres. Por su parte, el célculo de los porcentajes acumulados (CUM PCT), implica la suma
“acumulada” de esos porcentajes. Los autovalores, el PCT of VAR y el CUM PCT aparen junto a
cada valor, en las estadisticas iniciales (initial statistics) que siguen a la matriz de correlacién (co-
rrelation matrix) en toda aplicacién de esta técnica. Las estadisticas iniciales proporcionan toda la
informacidn relativa al conjunto de variables y factores extraidos y que inicialmente coincidirén en
ndmero.

h-197




. MODELOS SOCIO-DEMOGRAFICOS
Capitulo 5 | El Analisis Factorial y la construccicn de Indicadores e Indices Sociales

leccionados), las filas son las variables y los Fij son considerados como indices de
correlacién (cuando los factores son ortogonales, esto es, cuando los factores no es-
tan correlacionados) entre el factor i y la variable j. Estos coeficientes, en el anélisis
factorial, reciben el nombre de pesos, cargas, ponderaciones o safuraciones facto-
riales (factor loading), e indican el peso que cada variable asigna a cada factor.
Cuando las saturaciones (en valores absolutos) de las variables son altas, esta variable
se asocia con el factor. El anélisis factorial, en consecuencia, adquiere protagonismo
cuando todas las variables estan saturadas en alguno de los factores (Bisquerra, R.,

1989: 302-304).

El indice Fij de la matriz factorial, desagrega los valores propios que aparecian
en las estadisticas iniciales. Asi, mientras que en las estadisticas iniciales (parte
derecha de la misma) aparecia el total de la varianza explicada por cada factor (cuya
suma es el nimero de variables que intervienen), en la matriz factorial se recoge,
para cada variable, la varianza atribuida a cada factor. La suma de estas varianzas,
en cada factor o columna, debe coincidir con el eigenvalue de las estadisticas ini-
ciales.

Por (ltimo, las estadisticas finales (final statistics), y de forma sintetizada, reco-
gen, de un lado, los tres (normalmente) factores principales pues son ellos los que
explican el mayor porcentaje de variabilidad total asociando, a cada uno de ellos, su
autovalor (porcentaje de la varianza total explicada por cada factor) asi como el por-
centaje de varianza explicada por cada uno de ellos y el porcentaje acumulado. En
segundo lugar, esta estadistica, sefiala la comunalidad (communality) de cada
variable y/o proporcién de varianza explicada por el conjunto de factores co-
munes resultantes (Bisquerra, R., 1989: 304). La varianza total de cada una de las
variables no es del todo explicada pues, recordemos, a partir de la matriz factorial,
solo se recogen unos factores y no todos. Las comunalidades (h?) se calculan a par-
tir de la matriz factorial y resulta del sumatorio al cuadrado de las ponderaciones fac-
toriales de cada variable, lo que mateméaticamente se anota como (Cuadras, C.,

1991a: 92):

h2| = a2|| TP ooo Or azlm i = 1, ..., M

La comunalidad es un valor que oscila entre O y 1. Cuando se aproxima a 1 in-
dica que la variable queda totalmente explicada por los factores, mientras que si se
aproxima a 0, los factores no explicardn nada la variabilidad de las variables. La
varianza no explicada por los factores comunes se atribuye al factor dgnico (U). La
varianza total explicada (1) resulta de sumar las comunalidades més el factor dni-
co, expresandolo mateméticamente (Bisquerra, R., 1989: 306):
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1 =h2, + U2

Nétese que en la matriz factorial solo aparecen los factores comunes, por lo que
el factor tnico deberemos deducirlo.

Por dltimo, y como indicador de que el modelo al que hemos llegado se ajusta
a los datos, el analisis factorial de Componentes Principales concluye calculando la
matriz de residuales. Esta matriz aparece dividida en dos partes: en el tridangulo su-
perior, se recogen las interrelaciones estimadas entre las variables estimadas a par-
tir del modelo (reproduced correlation matrix); y en el triangulo inferior, los residuales
(diferencia entre la correlacién observada —correlation matrix - y la estimada a partir
del modelo —factor matrix-). La magnitud de los residuales nos indican lo bien que
se ajusta el modelo a los datos, de tal manera que si los residuales son bajos (infe-
riores a 0,05) podremos considerar que el modelo de Andlisis Factorial se adecua
a los datos, mientras que si éstos son elevados, las comunalidades seran bajas y de-
beremos plantearnos la aplicacién de este modelo (Bisquerra, R., 1989: 310).

c. Rotaciones factoriales.

La matriz factorial relaciona factores con variables. A partir de ella, deberiamos
poder asociar factores con las variables que sintetiza. No obstante, la interpretacién
de los factores en base a ella es complejo pues en no pocas ocasiones los factores
estan correlacionados con casi todas las variables. Para solventar estas dificultades
interpretativas, y puesto que el fin Gltimo perseguido por el Anélisis Factorial es el
de resumir la informacién de partida en factores fécilmente interpretables, la
rofacién factorial se presenta como la solucién que nos permite transformar la ma-
triz inicial en otra de mas fécil interpretacién, y se basa en la posibilidad de trans-
formar la estructura factorial sin alterar sus propiedades matemaéticas (Bisquerra, R.,

1989: 312; Garcia Ferrando, M., 1989: 439).

Para algunos autores, la obtencién de la matriz factorial es solo el primer paso
de la factorizacién, siguiéndole de forma inmediata, la rotacién de la citada matriz
pues solo asi se consigue una buena interpretacién de los factores (Cuadras, C.,

1991a: 161 y 163).

La rotacién factorial consiste en hacer girar los ejes de coordenadas (que repre-
sentan los factores de la matriz factorial), hasta que éstos se aproximen a la nube de
puntos de la variables representadas, en este caso, a partir de sus pesos. La rotacién
factorial transforma la matriz factorial inicial en otra matriz denominada matriz fac-
torial rotada (rotated factor matrix), combinacién lineal de la primera y por lo que
el porcentaje de varianza explicada es igual.

El objetivo de la matriz factorial rotada es simplificar la interpretacién factorial,

h-199




. MODELOS SOCIO-DEMOGRAFICOS
Capitulo 5 | El Analisis Factorial y la construccicn de Indicadores e Indices Sociales

principio de estructura simple, lo que queda garantizado si ésta cumple una serie
de requisitos (Bisquerra, R., 1989: 213):

® |a matriz factorial debe tener pocos pesos altos y el resto deberéa estar pré-
ximos a cero;

® Una variable no debe estar saturada més que en un solo factor;
® No deben existir factores con la misma distribucién de pesos altos y bajos.

Del mismo modo que existe una gran variedad de criterios para extraer los fac-
tores, también hay distintos procedimientos para realizar las rotaciones factoriales.
Todos buscan cumplir el principio de estructura simple vy, para todos, las comu-
nalidades y porcentaje de varianza total explicada no cambia, aunque si el por-
centaje de varianza atribuido a cada uno de los factores (Bisquerra, R., 1989: 315).

La variedad de rotaciones también queda recogida en Tabla 5.1. La rotacién se
efectuaba optando por métodos gréficos o métodos analiticos. Actualmente, los
primeros, dada su escasa obijetividad, ya no se aplican, debiendo recurrir a los se-
gundos (Cuadras, C. M., 1991a: 164). Estos se dividen siguiendo dos criterios: el
criterio de rotacién ortogonal (los factores comunes no estan correlacionados y téc-
nicamente son més faciles de aplicar), y el criterio de rotacién oblicuo (los factores
comunes estan correlacionados y en consecuencia, son més realistas) (Garcia Ferran-
do, M., 1989: 443). De los primeros, es la rotacién varimax la més utilizada, mien-
tras que de los segundos es el método de oblimin el mas recomendado (Bisquerra,

R., 1989: 316).

De todos ellos, es la rotacién varimax la que se aplicaré en esta investigacion re-
duciendo a ella la exposicién de su contenido. La rotacién varimax para facilitar la
interpretacion factorial, se limita a minimizar el niimero de variables que tienen satu-
raciones altas en un factor: las variables correlacionadas entre si presentan satura-
ciones altas sobre un mismo factor y bajas sobre el resto (Bisquerra, R., 1989: 316;
Ferran, M., 1996: 430). De este modo, si dos variables estan fuertemente correla-
cionadas entre si, sus saturaciones seran altas en un mismo factor (préximas a 1 en
valores absolutos) y, en consecuencia, estardn correlacionadas entre si (positiva-
mente si las saturaciones comparten signo, y negativamente si es distinto); si las sat-
uraciones altas se presentan en dos factores distintos estaran incorrelacionas.

d. Interpretacién de los Factores.

Una vez que ya hemos simplificado la matriz factorial a partir de la rotacién de
la misma y con ello concluido el proceso de anélisis factorial, resta interpretar los
factores obtenidos en funcién de las variables con las que se encuentran asociados
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(matriz factorial rotada) superando, con ello, una de las principales criticas de esta
técnica. Su “debilidad” radica en el hecho de que las soluciones apuntadas por el
analisis no son Gnicos dependiendo de: las decisiones adoptadas sobre el modo de
factorizar, el tipo de rotacién escogido, ntimero de factores seleccionados, etc. Para
tal objetivo, los pasos sugeridos por Biquerra Alzina son:

d.1. Estudiar la composicién de las saturaciones factoriales significativas de
cada factor. Para estudiar estas saturaciones factoriales, y a efectos practicos,
recomienda:

® [ a representacién gréfica de los ejes factoriales. Las representaciones se ha-
cen tomando los factores (representados en el eje de coordenadas —ejes fac-
toriales-) de dos en dos (excepcionalmente de tres en tres factores). Sobre los
ejes se situaran los coeficientes de correlacién que asocian a las variables con
los factores (Bisquerra, R., 1989: 322). A partir de las gréficas resulta senci-
llo desvelar la estructura latente del factor, pues las variables saturadas de un
factor apareceran agrupadas.

® Ordenar las variables en funcién del peso de los factores sobre éstas, de tal
manera que en la matriz factorial rotada (SORT) aparezcan las variables con
ponderaciones altas para el mismo factor agrupadas.

¢ Eliminar las saturaciones bajas ocupando sus espacios blancos (BLANK).

d.2. Intentar dar un nombre a los factores. El nombre debe adecuarse a la es-
tructura de sus saturaciones, esto es, conociendo su contenido. En esta alti-
ma fase juega un importante papel el marco teérico en el que se apoye el ob-
jeto de estudio, sin olvidar la experiencia del investigador (Bisquerra, R.,
1989: 327). En (ltima instancia, el nombre asignado tendré carécter aproxi-

mativo (Garcia Ferrando, M., 1989: 436).

e. Puntuaciones Factoriales.

Una vez que hemos identificado y nombrado los factores o componentes latentes
de un conjunto de variables, puede ser de utilidad conocer qué puntuaciones ob-
tienen los sujetos o unidades de andlisis, esto es: las variables son sustituidas por
las unidades de anélisis, lo que nos permitira analizar las similitudes que se den en-
tre los individuos respecto a sus puntuaciones y en el conjunto de variables obser-

vadas (Ferrédn, M., 1996: 433).

El célculo de las puntuaciones factoriales (factor scores) de cada individuo nos
indicard en qué medida los factores se dan en las unidades de anélisis. Por otro la-
do, las puntuaciones factoriales solo seran exactas si el método de extraccién de fac-
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tores ha sido el de componentes principales, de no ser asi, las puntuaciones facto-
riales solo reflejaran estimaciones de las mismas (Bisquerra, R., 1989: 330-332).

El célculo de la matriz de puntuaciones factoriales' adquieren verdadero protag-
onismo cuando se somete, con posterioridad, en otro tipo de anélisis como el anéli-
sis de cluster o conglomerados, siendo éste su uso potencial.

13. El célculo de la matriz de puntuaciones factoriales se realiza a partir de la matriz original de
datos y la matriz de coeficientes de puntuaciones factoriales rotada y se basa en el modelo de re-
gresién mdltiple, siguiendo la férmula (Bisquerra, R., 1989, Op. cit., pp. 330):
FU =FjyZy + FpZo +...+ FiiZ,
en donde:
F,-j es la puntuacion factorial del individuo j en el factor i;
Cada Fj es la ponderacién factorial de la variable “I” en el factor i;

Zl son las puntuaciones individuales en cada variable en puntuaciones estandarizadas.
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