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Debo confesar que mi curiosidad por la estadística 

informatizada fue fruto de la coincidencia de un pequeño 

delito y de conocer a un viejo maestro de la estadistica 

aplicada a la Psicologia. Esta conjunción puede que fuera el 

embrión de este trabajo, pero lo mas importante es que es un 

buen ejemplo del tipo de problema que quiero abordar aquí. 

Por ello, voy a permitirme la licencia de resumirlo. 

Mi primer contacto con un ordenador personal fue con un 

M que compre apenas acabar la carrera. Pensé que la 

metodologia necesitaba mucho de pensar y poco de 

calculadora, de manera que expandi mi memoria de trabajo 

mecánico con los rutinarios 640 KK. El siguiente paso seria 

poder utilizar alguna de las potentes herramientas de 

cálculo de las que tanto había oído hablar. Este fue el 

delito, tgencontrélt una oxidada versión del SPSS/PC+ sin 

protección, y decidí instalarla en mi ordenador. Para mi 

sorpresa funcionaba, pero lo que no fui capaz de encontrar 

fue el manual del programa. Mi tthallazgoq' tardó poco en ser 
conocido por otra persona que parecia tener mis mismas 
intenciones, pero en su caso, la búsqueda de economia de 

cálculo era debida más al aburrimiento del ejercicio de 

dkcadas de hacer ciencia, que al deslumbramiento que 

producen las máquinas. 

Esta fue mi suerte. D. Jesús Amón intentaba decidir si 
debía también compartir su vida con un ordenador personal. 
Dada la gran amistad que D. Jesús comparte con Rafael San 

Kartin, 11eguB a conocer sus intereses y propusieron poner 



a prueba la sabiduría de mi nueva compañera. De esta forma 

un poco rocambolesca fue como llegué a poder conocer a 

alguien a quien habia podido admirar por sus libros, y cómo 

una tarde llegamos a estar ambos tras la pantalla de mi 

computadora. Yo, que si estaba deslumbrado por algo que era 

capaz de solucionar en un pis-pas cdlculos que a mi habían 

conseguido exprimirme el cerebro durante horas en un examen, 

comencé con las biensabidas ndemosm*, con toques de 

descriptiva graficada, aderezos de Análisis Discriminante y 

guindas de regresión múltiple. Sin embargo, D. Jesús pudo 

demostrar una vez más estar mucho más curtido en estas lides 

y, sin ningún rubor, me pidio que calculara la mediana de un 

amasijo de datos que yo pudiera inventar. Afortunadamente el 

programa estaba dotado de un extenso llHelplm que de alguna 

ayuda pudo servir. Tras no pocos sudores, míos, la esperada 

palabra "HedianW apareció en la pantalla azul, y el 

veredicto de D. Jesús tardó poco en hacerse oír. "Esto está 

mal". 

No pocas presurosas llamadas a personas más expertas 

que yo mismo en la PC-estadística (muchas por aquel 

entonces) me hicieron dar con una respuesta adecuada, para 

mi propia vergüenza. Ludgerio ~spinosa, con su eterno buen 

humor y su habitual buen hacer, me dijo lo siguiente: "Para 

algo están los manuales. Ese programa no interpolaml. D. 

Jesús, quedd muy satisfecho con la segunda afirmación, yo 

quedé muy preocupado con la primera. 

Muchos años después, y ya con una formación algo más 

sólida pude descubrir que, por suerte o por desgracia, ese 

es el estado de la cuestión en no pocas investigaciones 

desarrolladas en los paises que he podido conocer a nivel 

profesional. Las herramientas estadísticas informáticas han 

llegado a un nivel de desarrollo tal que, con demasiada 
frecuencia, las personas confían en ellas como si de otro 

mieinhro del equipo de investigación se tratara, La facilidad 



con la que se realizan los cálculos, la velocidad de 

ejecución, la potencia de los algoritmos, el inalcanzable 

limite del volumen de información procesable y, sobre todo, 

la amigable apariencia de los programas, han llevado al 

desarrollo de un exceso de confianza en los poderes para la 

decisión que facilitan, y una falsa atribución de fomación, 

como expertos en metodología, a los programas de cálculo. El 

problema se agrava cuando, por no se qué extraña pertinacia, 

las personas que infrautilizan estos programas insisten en 

no leerse los manuales, y mucho menos con espíritu crítico. 

Yo me atrevería a apuntar una posible explicación: en la 

mayoría de los casos ese no es su cometido. 

A mi modo de ver, esta situación no es mas que el 

resultado de un nada despreciable espiritu comercial y del 

honrado y esforzado trabajo de muy buenos investigadores y 

tkcnicos en estadística que han construido este clase de 

'softwarem. 

La mayoría de las técnicas estadísticas son 

suficientemente complejas como para necesitar un sólida 

estructura tanto de recogida como de distribucion de los 

datos. Normalmente estos requisitos son enmascarados por la 

etiqueta de  s su pues tos^^ que demasiado frecuentemente se 

obvian o evitan. Por ejemplo, la multicolinealidad, la forma 

de la distribución de los datos muestrales, el nivel de 

medida de ciertas variables, el número de sujetos necesarios 

por la técnica utilizada o el nivel crítico de trabajo. 

Además, otras tantas técnicas de andlisis de datos 

necesitan de ciertos valores que deben ser determinados de 

antemano, si se quiere llegas a algiin tipo de resultado 
numérico final. Ejemplos de esto último son los criterios de 

convergencia, el número de iteraciones o el número de 

factores en un Análisis Factorial. 



&nos de estos supuestos son contrastados .. 
autoHiát&camente por la técnica a utilizar y aparecen como 

m e n s a j ~  de "advertencia" en la salida producida por la 

rutina, .pero en raras ocasiones se producen mensajes de 
4 

l8error" que aborten la ejecución del procedimiento. Tal vez 
P 

esto se aclare con varios ejemplos. 

En e1 programa PRELIS cuando se pide el cálculo de la 
estimación tetracórica de la correlacidn, ya que el nivel de 

medida no aconseja el cálculo del lndice de momento-producto 

de Pearson, si alguna de las categorlas de una variable esta 

vacía en la muestra, el programa directamente anula esa 

categoría y le asigna a la siguiente categoria un valor 

correlativo al ultimo valor anterior. Inmediatamente después 

calcula el indice sin mayor complicación. Afortunadamente en 

el manual, para el que lo quiera leer, se apunta que los 
trabajos de Joreskog y Sorbom sugieren que esta estimación 

de la correlación es *bastanteg1 insensible a la forma de la 

distribución de los datos. El programa SPSS, por su parte, 

no advierte de esta posibilidad y calcula la estimación de 

Pearson sin mensaje alguno, dejando a la conciencia del 
investigador cualquier problema de sesgo o inconsistencia de 

la estimación que se acaba de realizar. 

Si se realiza un Análisis ~actorial y aparece el 

mensaje "la matriz puede que esté viciada (ill-conditioned) 

la estimación sigue adelante, en la mayoria de los casos, 

sin mayores ptoblemas. S610 una lectura detallada del manual 
nos descubrirá que esto es debido a que la matriz de 

covarianza utilizada es singular y, por tanto, su 

determinante es cero. A menos que el usuario haya tenido 

interés en pedir explícitamente la inversa de esa matriz de 

covarianza' , las consecuencias del mensaje pasaran 

' Al observar la matriz inversa aparecerán columnas nulas, 
pero lamatriz se calcula en cualquier caso portriagonalización. 



6 
normalmente inadvertidas. Este problema de multicolinealidad !. 
puede ser incluso deseable en algunos Análisis Factoriales, 

pero en el caso de la regresión múltiple es inadmisible por 

teoría. Además, como apunta Hox (1991) la precisión de 

cálculo de los actuales ordenadores y la potencia de cálculo 

de los algoritmos utilizados, hace muy improbable que el 

determinante de una matriz sea exactamente nulo en una 

matriz muestral. 

Estos dos ejemplos son simplemente ilustrativos y 

centenares de casos así pueden encontrarse en distintas 

técnicas de análisis y en distintos programas. Es 

precisamente, porque se supone que los usuarios de estos 

programas son personas con una mínima formación estadística, 

por lo que se han implementado estos mensajes de advertencia 

y no se han construido los programas que 11casquen81 a la 
menor inconveniencia de los datos. Precisamente estos 

mensajes con los que se pueden ir buscando a la hora de 

probar la bondad de unos datos o las posibilidades de una 

muestra, y este comportamiento es muy deseable para 

aprovechar la versatilidad de un programa. 

Otro tipo de problema, es el de los llamados 'lvalores 

por defectoM. Los valores por defecto son explicitaciones 
necesarias para la ejecución de un procedimiento a las que 

se ha asignado una constante o se ha asociado un heuristico 

llde fábricaI1 que solucione la indeterminación. En algunos 

casos, como son la longitud de las lineas en las salidas, o 

el número de líneas de éstas mismas, la asignación de un 
valor por defecto obedece a la posibilidad de variar este 
llparametrol' informático para mayor prestación del programa. 

En otros casos, como en los contrastes t de medias 

parametricos, lgpor defecto*I se calcula el nivel de 

significación bilateral (SPSS inc., 1985), aunque más 

- 

comunicación personal. 



valdría decir que se calcula el nivel critico bilateral; y 

esto no se explicita en la salida. Para un experto usuario 

esto no acarrea mayores problemas, pero si se utiliza por 

primera vez el programa para solucionar rápidamente ese 

problemilla de acompañar con datos una investigación, las 

consecuencias sobre la teoría probada pueden ser 

desesperanzadoras. 

En este escenario se enmarca esta tesis, el problema de 

los valores por defecto en el procedimiento FACTOR del SPSS. 

El modelo de Análisis Factorial de Factor común3 fue 

desarrollado por Spearman (1927) para el caso de dos 

factores, extendido por Thurstone (1953) para el caso 

multifactorial y perfeccionado por Guttman (1954). A pesar 

de tratarse de una vieja técnica de análisis de datos su 

vigencia aún hoy es palpable por el niimero de 

investigaciones que la utilizan, bien como fin en si mismo 

o como paso intermedio de surnarización de datos (ver 

Marradi, 1981). Sólo últimainente esta siendo sustituida en 

algunos casos por el Análisis de E C U ~ C ~ O ~ ~ S  Estructurales, 

si bien, como veremos, éste ultimo es un caso más general 
del primero (ver Joreskog y serbom, 1988) y si los modelos 

de Ecuaciones Estructurales (mal llamados, modelos LISREL) 

no han sido más utilizados anteriormente fue debido a 

problemas técnicos de potencia de calculo. 

El modelo de Factor Común es intrinsecamente 

indeterminado, ya que su cometido es abatir el espacio de 

variables observadas sobre otro espacio de menores 

dimensiones y por ello mas parsimonioso, mediante la 

estimación de las ponderaciones necesarias para esta 

No vamos a tratar aquí el modelo de análisis de 
componentes principales de Hottelling si no es como un modelo 
asociado al de factor comfin. De hecho en el SPSS esta tecnica es 
una opción del procedimiento MANOVA. 



proyección. Como se explica más adelante, esto conlleva la 

estimación no solo de los factores, sino también la 

estimación de la parte no explicada de la variabilidad de 

cada variable. llamada unicidad, lo que lleva a sistemas de 

ecuaciones con mayor número de incógnitas que de 

ecuaciones. Se han desarrollado diversos modelos asociados 

a éste de Factor Común que solucionan de alguna forma la 

indeterminación para el calculo. La más simple es la 

utilización inicial de un modelo completamente determinado, 

el de componentes principales, en el que no se consideran 

todas las posibles soluciones, sino un subconjunto menor de 

ellas que se ha dado en llamar llsignificativasw. El problema 
es delimitar cuáles son las soluciones ~lsignificativasll, y 

por ello explicitar el número de factores (o componentes) a 

retener. 

La más obvia por diversos motivos, especialmente debido 

a la economía de calculo que ello conlleva, es la 

utilización de la regla heuristica (rule of thumb) X1 de 

Kaiser (1963) que propone retener todos los factores (o 

componentes) correspondientes a autovalores mayores o 

iguales que la unidad. 

Precisamente este es el llset up" o decisidn que el SPSS 

toma "por defecto" (por instalación). De esta forma, si un 

investigador lleva a cabo un Análisis Factorial de Factor 

Común con el mencionado programa, y no decide en contra de 

la utilizacion de este esquema de ejecución, tendrd que 

asumir las consecuencias de este heuristico. 

En este trabajo nos proponemos, primero, revisar los 

presupuestos teóricos de este modelo de andlisis y las 

alternativas mas relevantes que se han ofrecido hasta 

nuestros días. Para ello, recogeremos algunas fórmulas 

derivadas de cada modelo debido a la relevancia en el 

desarrollo de diversos heurísticos alternativos. Recogeremos 



tambien los algoritmos generales utilizados por el SPSS en 

su procedimiento FACTOR y discutiremos su relación con los 

modelos conocidos. Seguidamente, discutiremos las reglas de 

decisión más utilizadas para la determinación del Iynúmeso de 

factores'. 

A continuación, plantearemos una investigacibn que nos 

permita proponer algunas normas generales, que sirvan para 
evaluar la utilización de unas u otras reglas de decisión, 

dependiendo de las características de la muestra de estudio, 

tales como el nirmero de factores aproximado que se espera 

encontrar teóricamente, el tamaño relativo de la muestra y 

el número relativo de variables recogidas. Estas normas 

serán posteriormente utilizadas para explorar la estructura 

de muestras reales de estructuras teóricas conocidas. 



2. LOS MODELOS FACTORIALES. 

El interés por el estudio de la covariación entre 

variables parece comenzar con Spearman (1904) y su teoría 

sobre el factor general de inteligencia. Posteriormente 

también Spearman (1927) desarrolló el método de Factor Coman 

para un sólo factor, fue extendido por Thurstone (1947) para 

el Caso multifactorial y perfeccionado por Guttman (1954 ) .  

El término Factor Común corresponde a uno de los 

modelos de las técnicas denominadas de Análisis Factorial, 

utilizadas para analizar la variabilidad de las variables en 

términos de diferentes componentes. Este modelo asume que la 

información contenida en una variable puede ser descompuesta 

en dos partes independientes, una común al resto de las 

variables consideradas y otra especifica de cada una de las 

variables. Según esto, una variable puede ser descompuesta 

en dos partes fundamentales, una parte común y otra 

especifica, segiin 

donde la variable Zj puede ser descompuesta en términos de su 
componente del espacio de factores comunes Ci y de su 

componente de factores específicos. 

La axiomática de este modelo supone que no existe 

relación entre las partes especificas de las variables y la 

parte total de cada variable 
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las partes especificas son independientes entre si 

E(VjVk)  =O j+k (3) 

las partes especificas son independientes de las partes 

comunes 

y la correlación entre dos variables es debida a las partes 

del espacio común de estas variables 

También por definición , 

E(c:) = hj 

donde hj es la comunalidad de la variable j-ésima, y 

siendo U; la unicidad de la variable j-esima. 

El modelo de Factor Común pretende determinar las 

dimensiones del espacio común, siendo cada una de las 

dimensiones un factor común. Se asume que la proporción del 

número de factores respecto al número de variables tiende a 

cero en la población (Rumel, 1970), es decir, 

lim f = 0 
m-r n 

siendo n el niimero de variables y r el número de factores 
comunes 

Como consecuencia, en este modelo no son deseables 
factores que solo sean capaces de explicar la relación entre 
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grupos pequeños de variables. Asi, la busqueda de los 

factores se corresponde con la b~squeda de correlaciones 

parciales no nulas, es decir, las correlaciones parciales 

entre dos variables cualesquiera tenderá a ser cero si se 

controla el efecto de las variables hipoteticas (los 

factores), y por tanto R-' tenderá a ser una matriz diagonal 

(Rummel, 1970:140). Este es el motivo por el que se utiliza 

la inversa de la matriz de correlaciones muestra1 8-' para 

verificar la bondad de ajuste del modelo, ya que los 

elementos no diagonales deberán ser próximos a cero 

(Guttman, 1953). 

El principal problema de este modelo es la 

determinación de la varianza Única de una variable, o 

unicidad, ya que no se ofrece una definición explícita de 

que debe ser considerado la unicidad, solamente sabemos que 

las partes Únicas deben cumplir propiedades como las 

descritas anteriormente. Adicionalmente, el nuero de 

factores del modelo siempre es mayor que el número de 

variables observables, ya que existen r factores comunes y 

n factores Unicos, y es imposible llegar a una solución 

única de n+r factores independientes a partir de n 
variables, el número de incógnitas es mayor que el número de 

ecuaciones posibles. De hecho, existe un número infinito de 

soluciones que satisfarán una matriz de saturaciones dada. 

Este es el problema de la indeterminación factorial. 

Antes de continuar, definamos el modelo en términos de 

su notacibn matricial. 

Sea X un vector aleatorio nxl cuyas coordenadas son las 
n variables observadas Z,, . . . ,Z,. Por simplicidad asumimos 
que estas variables estdn estandarizadas, de manera que 

E(%)* y E(2B1)=RZ, es la matriz de correlaciones con 

unidades en la diagonal. Sea X un vector aleatorio de 

dimensiones rxl cuyas coordenadas son los r factores comunes 
X1, . . - ,X,. Se asume que E ( X ) = O ,  y E t X X ' )  =II, es una matriz 
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de correiones. Sea V un vector aleatorio m1 cuyas 

coordenaa son las n variables de factores Únicos V,, ..., 
V,. Se asume también que los factores Únicos están 

normalizadPs y son independientes, es decir, E(V) =O y 

E(W*)=T.'Por último. sean F una matriz nxr de coeficientes 

y U otra m8triz diagonal nxn de coeficientes, tal que 

Esta es la ecuación fundamental del modelo de Factor 
Común, y refleja la descomposición de las variables 

observables E en una combinación ponderada de los factores 

comunes X y los factores Únicos V. 

La matriz de correlaciones de las variables observables 
puede ser descompuesta a su vez según 

que se reduce a 

cuando los factores son ortogonales. Si reorganizamos esta 

Última ecuación llegamos a la matriz de correlaciones 

reducida R, 

La matriz de estructura F, contendrá las correlaciones 

entre los factores comunes y las variables, y vendrá 

definida por la operación 

donde F es la matriz de configuración y contiene los pesos 
de ponderación de los factores comunes para reproducir las 

variables observadas. Sin embargo, cuando los factores son 

ortogonales, como es el caso de las soluciones tratadas en 

este trabajo, se verifica que R m = I  y por lo tanto la matriz 



de estructura factorial y la matriz de configuración 

coinciden. 

Podemos ahora formalizar un poco más la indeterminacion 

factorial, o, en t4rminos de Bollen (1989), la falta de 

identificación de los parametros, para el caso más general 

con factores no necesariamente independientes. Sea T una 
matriz no singular de orden nxn. Sean las transformaciones 

X*=TX, F*=FT" y RC,= TR,f , entonces se puede verificar que 

F'X*=FX y @R&P*'= F G J .  Entonces, se necesitan nZ 

condiciones impuestas sobre F y/o R, para que el modelo esté 
identificado. Aún asi, ésta es una condición necesaria, pero 

no suficiente (ver también Bollen y Joreskog, 1985)*. 

Otra forma de expresarlo en términos del espacio 

vectorial es la ofrecida por Harman (1976)' 

Se dice que un conjunto de un conjunto de m vectores 

generan un n-espacio si todo vector de este espacio puede 

expresarse cwoo combinación lineal de los m vectores dados. 

Una consideración importante es el número rninimo de vectores 

que generan el espacio, y dste teeulta eec igual a La 

dimensión del espacio, supuesto que estos vectores son 

linealmente independientes. Por tanto, cualquier sistema de 

m vectores linealmente independientes genera la totalidad de 

un m-espacio y forma una base de tal espacio. Un ejemplo de 

base es el conjunto de vectores unitarios de loa ejes 

coordenados. La base de un espacio no es, por supuesto, 

única. De hecho, existen un número infinito de baees para un 

espacio dado (véase Faddeev y Faddeeva, 1963). Esto es, en 

esencia, la indeterminaci6n del problema factorial. La 

elección de una base particular es conocida como el problema 

de la "rotación" del Análisis Factorial. (pág.77) 

Aunque se establezcan restricciones sobre la matriz R, 
como la independencia o la escala tipificada de los factores, 
seguirá siendo necesario establecer el número de factores de la 
solución. 

las cursivas son del autor. 
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Pero, aunque asumamos que será necesaria una rotación 

posterior a la extracción para llegar a una solución más 

fácilmente interpretable, Con ello no solucionamos el 

problema de la determinación de la comunalidad. Como se 

discutirá en el apartado 3.1. respecto al rango mínimo de 

una matriz, un excesivo número de factores llevará a una 
sobredeterminación del modelo y afectara a cualquier 

manipulación posterior de la matriz de configuración, 

mientras que una extracción de un número escaso de factores 

no será capaz de explicar toda la parte comun de las 

variables. Es necesario, pues, determinar de antemano la 

parte comun de las variables que se desea explicar, en 

Último t&rmino su comunalidad, ya que es la matriz reducida 

q la matriz a factorizar, pero la parte común de una 

variable no puede ser determinada hasta que no se conoce la 
dimensionalidad del espacio de factores comunes (ver fórmula 

6). La Única solucidn es estimar inicialmente las 

comunalidades de las variables y, a partir de ahí, llevar a 

cabo la extracción. El problema ahora será decidir cuál es 

la mejor estimación posible de la comunalidad. Las 

soluciones posibles para esta estimación han sido las que 

han dado lugar a los diversos modelos factoriales. 

~xisten diversos procedimientos generales para la 

extracción de los factores, si bien no todos son 

computacionalmente igual de eficaces. Los m6s antiguos son 

el de descomposición triangular de Cholesky (1915) (referido 

por Harman, 1980) o diagonal de Dwyer (1944), el método del 

centroide de Burt (1939), Thurstone (1947), el método de 

componentes principales de Pearson (1901) y el método 

iterativo &e ejes principales de Hotelling (1933). Todos 

ellos pueden encontrarse bien desarrollados y con el aparato 

matemático necesario en Harman (1976, 1980), Mulaik (1972) 

y Ruaimel (1970). Nosotros haremos hincapié sdlo en el metodo 

de ejes principales. 
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2 1 1 EJES PRINCIPALES. 

El método de ejes principales para la extracción de 

factores es una extensión del procedimiento general 

desarrollado por Pearson (1901) para hallar las diagonales 

principales en varias dimensiones de los elipsoides de datos 

originales. Posteriormente Hotelling (1933) desarrollo los 

procedimientos para el ~nalisis de Componentes pero aplicado 

al. modelo de Factor Común (Harman, 1976, lo denomina método 

de factores principales). La diferencia fundamental con el 

método de componentes principales es la autodescomposición 

de la matriz reducida de correlaciones, en lugar de la 

matriz original con unos en la diagonal, y la extracción de 

menor número de factores que de variables, si bien las 

propiedades y principios generales son similares. 

Sea el vector aleatorio B de dimensiones nxl cuyas 

coordenadas son las n variables observables. Se desea 

encontrar una serie de combinaciones lineales Xi  provenientes - 
de ponderar las variables Z mediante unos vectores de pesos 

B i .  Para la primera combinación lineal esto puede expresarse 
como 

Como se busca, la combinación lineal que maximice la 

varianza que es capaz de explicar, y, posteriormente, se 

buscaran otras combinaciones lineales que expliquen 

información no recogida en las anteriores combinaciones 

lineales, se imponen las restricciones que 

sea un máximo cuando 

j 3 '$=1 

es decir, que la suma de los cuadrados de los elementos del 



vector de ponderación sea la unidad, de lo contrario, se 

podrian escoger conjuntos de pesos cada vez mayores 
maximizando la varianza de la combinación lineal sin limite 

alguno. 

I 

La mejor manera de maximizar una funcidn con 

restricciones es recurrir a multiplicadores de Lagrange. Se 

I define pues la función F tal que 
1 

Si se calcula la derivada parcial de F respecto al 

vector B se llega a un resultado para cada derivada parcial. 
Igualando a cero se obtienen los puntos que maximizan la 
función F. Para la primera solución 

Como el vector p debe tener al menos un elemento no 
nulo, la matriz i i -II  debe ser singular, por lo tanto los 

valores de 2 que buscamos serán los que satisfagan el 
determinante 

La expansión de este determinante da lugar a la ecuacidn 

Característica de la matriz R, y las raices que satisfacen 

la ecuación característica son sus autovalores. Este 

polinomio de grado n tendrá n raíces, es decir que R posee 
n autovalores. La sustitución de cada uno de los autovalores 

en la ecuación 18 dará lugar a cada uno de los autovectores 

Bi 

Hasta ahora hemos mantenido una notacidn similar a la 

habitual en regresión, denominando # a los vectores de 

pesos. Sin embargo, en el resto del trabajo denominaremos 
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como si al i-esimo autovalor de la matriz que sea 

autodescompuesta. Este cambio de notación es debido, tanto 

a una mayor consistencia con la literatura existente con el 

tema, como al hecho de resaltar que las soluciones ofrecidas 

suelen ser aproximadas ya que no resulta flcil 

computacionalmente la solución de los sistemas de ecuaciones 

como 18 y 19. En lugar de calcularse, pues, directamente, 

estas soluciones son aproximadas por metodos iterativos como 

el de Hotelling (1933), el método de Jacobi, el algoritmo 

derivado de tridiagonalización, el método Q-R de Ortega y 

Kaiser (1963) o la modificación de Wilkinson (1965). Las 

soluciones así obtenidas son buenas aproximaciones, y la 

potencia de cálculo de los actuales ordenadores permiten 

trabajar con una precisión considerable (en el caso del 
SPSS, en precisión doble de 14 dfgitos). 

Algunas propiedades importantes de los autovalores y 

autovectores de una matriz, particularizando para la matriz 

simétrica 11, son (ver Searle, 1982; San Martín, Olea y Ruiz, 

1988; Mulaik, 1972): 

La varianza de la i-esima combinación lineal generada 

por el i-ésimo autovector es igual al i-&sino mayar 

autovalor. 

Los autovectores son ortogonales entre si y, por ello, 
las combinaciones lineales que generan son independientes 

entre si. 

donde A es la matriz ortogonal cuyas columnas son los n 

autovectores ordenados por orden decreciente de variabilidad 

asociada. 
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La matriz puede ser nndescompuesta" en sus autovalores 

y autovectores según 

donde Ai es el i-esimo mayor autovalor y al es el autovector 
asociado a él. De aquí se deduce que 

donde h es la matriz diagonal de autovalores ordenados en 
orden decreciente de magnitud. 

Una propiedad, en la que se basan el método de Jacobi 
y otros métodos derivados que no vamos a presentar aquí, 

establece que, si A es la matriz de autovalores de R. ésta 

puede ser sustituida por una serie de matrices ortogonales 

de manera que 

entonces los autovalores de R pueden ser obtenidos por la 

aplicación sucesiva de las matrices ortogonales, así, 

Ahora bien, el modelo de Factor Común supone que el 

número de factores es menor que el número de posibles 

autovectores de la matriz de correlaciones. Como se dijo más 

arriba, no se trabaja con la matriz R sino con la matriz 

reducida Rc. Esto da lugar a las siguientes f6rmulas 

donde R,=R-~. Una vez que se ha estimado la comunalidad de 

las variables, o bien se ha determinado el número de 

factores, solo se retendrán aquellos autovectores 

correspondientes a autovalores mayores que la unidad (ver 
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más abajo el rango minino de una matriz), o bien el número 

de autovectores decididos de antemano. 

La matriz de saturaciones vendrd definida por la 

operación 

y, como exige la definición de la fórmula 5, la matriz de 

correlaciones debe poder ser reproducida a partir de la 

estructura factorial. Por ello, debe verificarse que 

Sin embargo, puesto que trabajaremos con estimaciones 

de la comunalidad, y no con los parámetros, y puesto que 
trabajaremos con matrices de correlaciones muestrales, es 

dificil que la matriz de saturaciones estimada consiga 

reproducir completamente la matriz de correlaciones 

utilizada en el análisis. Por ello es frecuente definir la 
matriz residual E como 

y utilizarla como indicador de la bondad del modelo de 

Factor Común para explicar los datos. Diremos que el modelo 
de Factor Común se ajusta perfectamente si la matriz E es 

una matriz diagonal, y si los elementos diagonales eii 

cumplen el encontrarse O < e 1 , es decir, si la matriz de 
residuos se comporta como una matriz uZ. 

Hay que resaltar que el mi5todo de ejes principales del 

modelo de Factor Común aquí expuesto NO es el que aparece 

como la opción PRINCIPAL AXIS FACTORING (PAF) del SPSS (ver 
mbs abajo) . 

Desafortunadamente, este modelo no permite el cálculo 
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directo de las puntuaciones factoriales contenidas en S, al 

contrario que el modelo de componentes principales. Por 

ello, las puntuaciones deben ser llestimadas'l por algún 

procedimiento. El SPSS ofrece tres métodos de estimación: el 

de regresión de Harman (1967), el de Bartlett y el de 

Anderson-Rubin. cada uno con sus propiedades particulares 

(ver Kaiser, 1970). 

2 1 2 A N ~ I S I S  DE COMPONENTES PRINCIPALES 

inicialmente, el Análisis de Componentes principales 

fue diseñado para reestructurar toda la información recogida 

en las n variables observables y descomponer la variabilidad 
común de estas variables, en funci6n de unas nuevas 

variables linealmente independientes que expliquen la 

información en tgrminos de variabilidad decreciente. Para 

ello, es necesario extraer igual número de componentes como 

variables originales son introducidas en el an6lisis. El 

motivo por el que no existen menor niimero de componentes que 

de variables es debido a que, normalmente, las variables 

originales contienen un cierto error de medida que las hace 

independientes, es decir que el error contenido en cada una 

de las variables no puede ser explicado en términos de las 

restantes variables recogidas (ver nota 1). 

Por tanto, el Análisis de Componentes Principales parte 

de la matriz de correlaciones con unos en la diagonal y no 

intenta distinguir la varianza común de la especifica de 

cada variable, ya que, como hemos dicho, explica la 

totalidad de la variabilidad disponible. Esta 

particularidad, junto con la posibilidad de calcular 

directamente las puntuaciones en las componentes 

(puntuaciones factoriales) y evitar tener que estimarlas ha 

hecho que esta técnica haya sido utilizada con gran 

profusión por los analistas. Sin embargo, como veremos, esta 

técnica puede ser utilizada como un procedimiento de 



extracción en sí misma para modelos factoriales de Factor 

Común. 

Aunque el procedimiento de extracción utilizado con 

esta técnica puede ser tanto el método diagonal (Cholesky, 

1915; üwyer, 1944; Harman, 1960: Mulaik, 1972), como el 

método del centroide (Thurstone, 1947; Harman, 1960; Mulaik, 

1972), habitualmente se utiliza el método de ejes 

principales (~otelling, 19331 suponiendo que la comunalidad 

de cada variable es la unidad (cuando utilizamos escala 

típica). La ventaja de este metodo sobre los anteriores es 

el hecho de trabajar con autovalores y autovectores, tanto 

para el cálculo de la estructura factorial como para el 

cálculo de las puntuaciones factoriales. Además, el 

conocimiento de los autovalores y su relación con la 

proporción de varianza comíui explicada por los 

correspondientes factores asociados, permite tomar ciertas 

decisiones sobre el número de factores a utilizar. 

El modelo parte de un vector aleatorio B de dimensiones 

nxl cuyas coordenadas son n variables. Sea X un vector 

aleatorio nxl cuyas coordenadas son las n componentes 

principales. Sea F una matriz cuadrada nxn que contiene las 
saturaciones factoriales de las n variables en las n 
componentes. La ecuación fundamental sera entonces 

Por definición la matriz F viene dada por 

donde A es la matriz nxn de autovectores y A es la matriz 
diagonal nxn de autovalores de la matriz de correlaciones 
entre las n variables 8, es decir 



Las coordenadas de X se suponen ortogonales, de manera 

w e  

E ( X x ' )  = I (35) 

Aunque en teoria esta tdcnica debe extraer tantas 

componentes como variables, en la práctica la mayoría de los 

analistas factoriales retienen menos de n componentes. En 

principio, esto es debido a una extrapolación del modelo de 

Analisis de Factor Comfin que supone menor número de factores 

que de variables. Varios razonamientos soportan esta 

utilización, de una parte, el investigador acostumbra a 

estar interesado sólo en las componentes de mayor 

relevancia, ya que recogen las principales características 

del fenómeno estudiado. Como regla práctica se retienen 

aquellos factores que retienen un porcentaje de varianza 

determinado, digamos el 95%. Esto es fácil de realizar, dado 

que los autovalores reflejan la proporcian de varianza común 

explicada de las n variables simplemente, dividiendo cada 

Uno por el número de variables. Así, cuando la suma de estos 

cocientes alcanza el valor deseado, en este caso .95, el 

número de autovalores necesarios para completar esta 

cantidad sera el número de factores a retener. 

El SPSS ofrece la posibilidad de utilizar este criterio 

ya que, junto con la tabla de las comunalidades estimadas de 

cada variable, dispone los autovalores de la matriz 

analizada, el porcentaje de varianza comiin que representan 

y su total acumulado. 

Otra razón para retener un número de factores menor que 

n fue la desarrollada por Kaiser (1960), puesto que el 

número de factores correspondientes a autovalores mayores 



que la unidad coincide con el más débil de los limites para 

la comunalidad de Guttman (ver fórmula 7.34) . Además, Kaiser 
(1965) tambien demostró, en conexi6n con el Análisis Alfa, 

que el número de factores con autovalores mayores que la 

unidad corresponde al número de factores comunes con una 

generabilidad positiva, en el sentido del Coeficiente a de 

crombach6. 

Por su parte, Bartlett (1950, 1951) propuso un test de 

significación sobre el número de factores comunes a retener 

con esta técnica de análisis. Como veremos más adelante las 

suposiciones hechas por Bartlett son bastante restrictivas 

y tienen mas sentido en el marco del Análisis de Componentes 

Principales que en el Factor Común, si bien la regla intenta 

determinar un número de factores menores que n. 

2. t. 3 ~ W E N T S S  PRINCIPALES DE COMK>NENTES VEÍU>AlJERAS (TRW 

COMPONENTS) . 

La varianza total de una variable puede ser 

descompuesta en diversas partes dependiendo del modelo de 

análisis que se utilice. Hasta ahara, sólo hemos hecho 

hincapié en la comunalidad y la unicidad, sin embargo el 

error de medida de una variable es otra parte de fundamental 

importancia. Hotelling (1933) propuso un modelo de Análisis 

de Componentes Principales basándose en la parte de la 

unicidad debida al error aleatorio. Aunque no se trata de 

una técnica que haya gozado de gran profusión, a 

continuación lo revisamos por las f6rmulas que genera, de 

interés para discutir algunas de las reglas existentes sobre 

el número de factores. 

Desde el modelo de la psicometría clásica, la 

Yanai e Ichikawa (1990) proponen una corrección al límite 
inferior de la comunalidad. Ver también Cliff (1988). 



puntuación observada en una prueba puede descomponerse en 

dos partes exclusivas, una debida a la puntuación verdadera 

que intenta medir esa prueba, y otra debida al error de 

medida. De esta forma, el vector aleatorio de puntuaciones 

observadas puede descomponerse según 

donde 8, es un vector nxl de coordenadas las puntuaciones 

verdaderas de las n variables observables y SI, ser6 un vector 

nxl con las correspondientes puntuaciones error. Según la 

axiomdtica de este modelo E(ZZi)=R la matriz de 

correlaciones, E(B.z',) =e será una matriz diagonal de 

covarianza de los errores, y E ( Z , Z ; )  = 0 una matriz nula. Si 

definimos como Ai el j-esimo mayor autovalor de la matriz R, 
y aj como el correspondiente autovector. La fiabilidad de la 

componente asociada a ese autovector (y por tanto colineal 

con él) rjj puede calcularse a partir de las formulas 

(Mulaik, 1972) 

donde n es el número de variables, aij es el elemento i-ésimo 

del j-esimo autovector y o:, es la varianza error de la 

i-ésima variable. 

Puesto que la presencia de error en la medida de las 

variables observadas distorsionardn las correlaciones entre 

ellas atenuando su valor, y puesto que, la mayoria de los 

investigadores estarán interesados en la detección de rasgos 



a través de medidas carentes de error, una posibilidad es 

corregir dicha atenuación antes de llevar a cabo la 

extraccibn da los factores. 

La fórmula más extendida para esta corrección de la 

correlación rjk entre las pruebas j y k es 

donde la correlación corregida es rik, y r j j  y r, son los 

coeficientes de fiabilidad de las pruebas j y k, 

respectivamente. 

Es fácil demostrar que la matriz de covarianzas entre 

puntuaciones verdaderas (cuando están estandarizadas) se 

corresponde con la matriz de correlaciones original con los 

coeficientes de fiabilidad en la diagonal, es decir, 

donde R es la matriz de correlaciones entre variables 

observadas, E' es una matriz diagonal con las varianzas de 

los errores de medida y Z, es el vector de puntuaciones 

verdaderas. 

Por conveniencia de notacidn definamos la matriz 

diagonal K de manera que 

K= [diag ( E - @ )  1 (41)  

para poder estandarizar la matriz reducida anterior, siendo 

De esta forma, la diagonal de B, contendrh unos en la 
diagonal y los elementos no diagonales quedaran corregidos 
según la fórmula 39. 



Una vez obtenida la matriz se puede utilizar 

cualquiera de los modelos factoriales existentes. 

Desgraciadamente esta matriz no es gramiana y resulta 

difícil determinar el número de factores deseables. 

Las fiabilidades utilizadas en este modelo son 

estimaciones de las fiabilidades reales de las variables, y, 

aunque ae tuvieran las fiabilidades poblacionales, la matriz 

de correlaciones a analizar proviene normalmente de una 

muestra, lo que lleva a una indeterminación del modelo de 

Factor Común. Además, la forma en que se obtienen las 

fiabilidades es independiente del procedimiento para 

calcular la matriz de correlaciones muestral. Debido a todo 

ello, la matriz corregida resulta no-gramiana y pueden en 

principio retenerse simplemente los autovalores positivos, 

lo que normalmente dará lugar a más factores de los 

deseados. 

2 1 4 COMPONENTES PRINCIPALES PONDERADOS ( W W  ) . 
Dado que no es posible determinar exactamente, de 

antemano, el error de las variables, para poder excluirlo 
antes de llevar a cabo un Análisis de Componentes, es 

posible asumir que en un ~nalisis de Componentes sobre las 

variables originales las primeras componentes están 

relativamente libres de error, mientras que las Últimas 

corresponden fundamentalmente a la variabilidad de los 

errores. A s í ,  en un Análisis de Componentes Ponderados, se 

retienen las primeras componentes más libres de error y se 

rechazan las restantes. 

Al igual que en TCA, las n variables observadas pueden 
se; divididas en dos conjuntos independientes de n 

puntuaciones verdaderas y las n variables error 

correspondientes de La forma 
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Ahora bien, se puede crear una transformación lineal 

arbitraria de las n variables observadas, definida como 

Y* = b'z = b' (&,+ e,) =b'z,+ b'z, 144) 

consistente también en una parte de puntuación verdadera b.9, 

y una parte de puntuación error biB,. De igual forma, la 

varianza de la variable compuesta Y' tanbien vendr& 

descompuesta en estas dos partes exclusivas, es decir, 

2 
U,. = b'ab = b' ( R - E ~ ) ~ + ~ ' E ~ B  (45) 

donde la primera parte del Último termino sera la varianza 

verdadera del Y* y la segunda parte, será la varianza error 

(en la métrica de las unidades de las puntuaciones totales). 

La proporción de varianza total debida al error vendrd dada 

por el cociente 

La solucion buscada para b puede ser aquélla que 

minimice el cociente 46, pero esencialmente, el resultado 

será el mismo si maximizamos el valor de b0Rb bajo la 

restricción b1g2b=l. La solución puede hallarse fácilmente 

por el método de multiplicadores de Lagrange, de manera que 

nos permitirá hallar el máximo de blRb con la restricción 

sobre b. Una solución suficiente sera que la derivada 

parcial de F respecto a b sea igual a cero, es decir que 

Esta ecuación es muy parecida a la fámula 18 de ejes 



principahs para la búsqueda de la descomposici6n factorial 

de R. Caao en el caso mencionado, la solución del sistema 

implica la singularidad de la matriz entre paréntesis, de 

manera . m e  

la- AE=I = o 

* 
Pard hallar los valores de Ir que anulen el 

determinante, Xulaik (1972:182) propone una sustitución que 

permite hallar una solución computacional. Veamos la 

demostración, ya que este procedimiento se repite en 

diversos métodos de análisis, si bien con variaciones. 

Consideremos el determinante 

Este determinante da lugar a las ecuaciones caracteristicas 

de la matriz simétrica E*'RE", y sus raíces, las li, anularan 
tambien el determinante de 49. Como prueba, asumamos que la 

matriz E' de varianzas error sólo contiene elementos 

diagonales positivos. Por lo tanto lE- l f t0.  Si planteamos la 
f Órmula 

podemos ver que la única forma en que esta fórmula puede ser 

nula es para elecciones de I que hagan cero el determinante 
la-i*l, ya que lrll+ O. Ahora bien, la expresibn de 50 es 

equivalente a 

que se reduce a 50 si incluimos las matrices E-' dentro de 
los paréntesis. 

No sólo los autovalores de E-'RE'~ coinciden con los que 

buscamos, sino que también los autovectores a de esta matriz 



coinciden con los autovectores b, solucionando 48 mediante 

la transformación 

Como prueba, consideremos que la restricción de b es 

satisfecha mediante 

b'gb = a'F1@E1a = a'a = 1 (54)  

ya que el autovector a está normalizado. Por otra parte, 

es un máximo si el autovector a utilizado es el 

correspondiente al mayor autovalar de la matriz E"'RE". 

Por lo tanto, la solución que buscamos puede calcularse 

a partir de la descomposición factorial de E-'=-' , como 
viene expresado en 50 en lugar de solucionar 49. Pero esta 

solucidn dará lugar a un único componente, si buscamos todos 

los posibles debemos definir una nueva matriz Y*. Sea esta 

matriz un vector aleatorio nxl de componentes no 

normalizadas definidas por 

donde B=$-'A, es una matriz nxn, A es la matriz nxn de 

autovectores de E-'RE-' , y E' es la matriz diagonal de 

varianzas de los errores en 2 .  Dadas las reglas de 

descomposición de componentes principales, 

donde A es la matriz diagonal de autovalores de la matriz 
E-'IZE-l Por lo tanto, las componentes sin normalizar de Y* 
son ortogunales entre si, y están ordenadas por orden 

decreciente de variabilidad, y deben tener una proporción de 

variabilidad error cada vez mayor. 
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Las componentes contenidas en Y* representan las 

componentes principales de las variables no normalizadas 

~ - ' a .  Mientras que el Análisis de Componentes Principales 
tradicional pretende reorganizar la variables normalizadas 

Z, el Análisis de Componentes principales Ponderados se 

efectda sobre las variables no normalizadas E-'%, lo que 

representa la ponderación de las variables !4 por la inversa 

de la correspondiente proporción de varianza error contenida 

en cada una de ellas, dando mayor ponderación a las 

variables que contienen menor proporción de error, y 

viceversa. De esta forma, por ejemplo, una variable con una 

proporción de varianza error de .90 recibirá una ponderación 

de 1.05, mientras que otra con una proporción de .O1 tendrá 

una panderación de 10. 

Como el propósito de la extracción de ejes principales 

es encontrar las combinaciones lineales de las variables 

obteniendo la mayor variabilidad, el metodo tiende a 

ponderar más a las variables mas relacionadas y de mayor 
variabilidad. Cuando todas las variables están normalizadas, 

como es el caso cuando se lleva a cabo la extracci6n sobre 

la matriz R, el método sólo esta influido inicialmente por 

las interrelaciones entre variables. Sin embargo, cuando las 

variables no tengan igual varianza el, método de ejes 

principales no sólo dará prioridad a las variables más 

interrelacionadas, sino también a aquellas de mayor 

variabilidad, para constituir los primeros factores. 

Cuando se asignan pesos diferenciados a variables 

normalizadas, de hecho incrementamos las variabilidades de 

unas variables respecto a otras, y como resultado las de 

mayor variabilidad tienen mayor influencia en las 

componentes extraídas en primer lugar, frente a las 

componentes extraidas en Último lugar. 

Una vez llevada a cabo la extraccibn, las componentes 

9 pueden ser normalizadas premultiplicdndolas por los 
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I inversos de sus desviaciones tipicas, por la operación 

donde Y es el vector aleatorio nxl de componentes 

normalizadas de las variables ponderadas E-%, y A es la 
matriz de autovectores y A la matriz de autovalores de la 
matriz E"I~E-'. La matriz de estructura vendrá entonces dada 

Por 

Parece mucho más deseable esta solución de 
factorización que la de componentes principales sin 

ponderar, ya que los autovectores de E-'RE-' contienen una 

variabilidad error proporcionalmente menor que los 

autovectores correspondientes de la matriz R. Sin embargo, 

esta solución no deja de plantear sus propios problemas, ya 
que no resulta claro el momento en que deben empezar a 

rechazarse las componentes residuales. En componentes 

principales, se podía confiar en el heuristico de descartar 

aquellas componentes con autovalores menores que la unidad, 

pero con componentes principales ponderados esto supondra 

retener muchos más factores que en el anterior caso. Esto 

llevaría a dispersar las variables por el espacio factorial 
al realizar las rotaciones posteriores, e intentar así 

sobredeterminar algunos de los factores. Una posible 

solución a este problema, será observar el resultado de 

otros modelos como imagen o canónico y, a partir de ahi, 

tomar una decisión. 

2.2- MINRES O UNWEIGHTED LEAST SQUARES. 

El metodo MINRES fue propuesto por Thomson (1934) y 

desarrollado posteriormente por Bargmann (1957), Warnan y 

Fukuda (1966), Harman y Jones (1966) y ñarman (1967). Su 



filosofía básica proviene de la aplicación del concepto de 

Minimos Cuadrados de la técnica de Regresión Múltiple. 

Definamos la matriz residual E, como en 30. la parte de 

la matriz de correlaciones no explicada por el modelo 

factorial, es decir, 

A partir de esta matriz podemos crear una función de 

ajuste que sea la suma de los cuadrados de los elementos no 
diagonales de la matriz E, es decir, 

donde D,=[diag E], y buscar la solución factorial que 

minimice esta función para un número r de factores comunes. 

Este método, pues, busca minimizar los residuos (minres) 

cama criterio para hallar la solución factorial de Factor 

Común. Cuando la suma de los cuadrados de los elementos no 

diagonales sea tan pequeña como sea posible, para el número 

de factores elegido, la matriz E tendera a ser una matriz 
diagonal, como deber6 ser la matriz de unicidades d. Por su 
parecido con el método de estimaci6n tradicional de 

regresión multiple, también se ha denominado a este método 

Mínimos Cuadrados o Mínimos Cuadrados sin Ponderar 

(Unweighted mast Squares). 

Harman y Jones (1966) han desarrollado una solución 

Gauss-Seidel para hallar la matriz B. Este procedimiento 

ajusta sucesivamente los vectores columna f i  de la matriz F 

más que ajustar simultáneamente la matriz completa. Para 

ello debe calcularse la primera derivada de la funcion y 

hallar los valores que la anulan. El ajuste de cada vector 

modifica tambidn los anteriores vectores hallados, y el 
proceso se repite iterativamente hasta alcanzar un valor de 

divergencia mínimo entre las matrices obtenidas en dos 

iteraciones sucesivas. 
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El procedimiento es básicamente el mismo utilizado en 

la transformación procrustea de rotación, y ofrece el 

inconveniente de hallar soluciones impropias con 
comunalidades mayores que la unidad (casos Heywood) con 

relativa facilidad (Mulaik, 1972). Cuando una de tales 

soluciones es hallada se aplican otros algoritmos que 

restringen la solución, como el de Harman y Fukuda (1966) o 
el de Browne (1967). Para una descripción mas completa ver 

Mulaik (1972), y Harman (1976). 

Otra solución de Mínimos Cuadrados que goza de mas 

popularidad es la minimización de la función 

mediante el cálculo de Los valores de las matrices P y u2 más 
adecuados. Esta función es esencialmente la misma que la 
función 61 y las funciones de Minimos Cuadrados 

Generalizados y Máxima Verosimilitud, donde se intenta 

ajustar la matriz de parAmetros del modelo a las matrices de 

parámetros estimados para dicho modelo (ver Bollen 1989) . Lo 
que variara entre los distintos métodos sera la formula de 

ajuste y por ello las correspondientes derivadas. 

Para hallar la solución que minimice la función 62 

bastara con tomar las primeras derivadas de f,, respecto a F 
Y # igualarlas a cero y solucionar simultáneamente los 

sistemas a que dan lugar. Las derivadas parciales serán las 
matrices 

Sin embargo, la solución no puede ser hallada analfticamente 
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y debe ser solucionado numéricamente. El procedimiento 

numérico utilizado para solucionar estos sistemas de 

ecuaciones no lineales es el método de Newton-Raphson 

utilizado por el SPSS y por el LISREL, que puede ser 

descrito brevemente como sigue. 

Consideremos un sistema de ecuaciones simultáneas no 

lineales f ,  , .. , f,, con n incógnitas x,, . .., x,, 
representados en un vector de funciones f (x) cuyas 

coordenadas son cada una de las funciones para el conjunto 

de incógnitas, es decir, fj (x) = fj (xi, . . . . x,) . Para encontrar 
los valores del vector x que anulen el vector de funciones, 

de manera que f ( x ) = O ,  es necesario calcular la matriz nxn de 

derivadas J= [i3fj/i3xk] evaluadas en e1 punto de coordenadas x. 

Entonces, a partir de una aproximación inicial xco) hacia la 

solución final del vector x, las aproximaciones sucesivas se 

obtienen iterativamente mediante la fórmula 

donde di) Y xci*') son las aproximaciones i e i+l, 

respectivamente, a la solución final de x, y la matriz J(x) 
es la matriz de pendientes de las funciones f ( x )  evaluados 
en la aproximación (iteración) correspondiente. 

En nuestro caso, las funciones contenidas en f (x )  son 
las derivadas parciales de la función fLS y, por tanto, en la 

matriz S ( x )  se encuentran las segundas derivadas parciales 

de esta función. Aunque con una eleccion adecuada de la 

primera estimación xC0) el método converge rápidamente, esto 
implica el cdlculo de la inversa de la matriz J(x) en cada 
iteración, lo que resulta especialmente costoso 

camputacionalmente, sobre todo si el número de variables es 
elevado. Para solucionar este problema Jareskog y Lawley 
(1968) propusieron condicionar la solución, estableciendo F 

en función de las unicidades y minimizar así 



v .. 
donde ire es el valor de B que minimiza f , ( ~ , @ )  para unos 

valores de 02 dados. 

Ahora bien, si igualamos a cero la ecuación 63, 

simplificandola y reorganizándola llegamos a la ecuación 

(R-  va) F =  FP'F ( 6 7 )  

donde podemos considerar la matriz F'F como una matriz 

diagonal de dimensiones rxr para que la solución de F sea 
1 

única. Entonces, podemos tratar la matriz B como F=A,A: ,  

donde A,contiene los r mayores autovectores normalizados de 

la matriz ( E - u 2 )  , y Ar los correspondientes r autovalores. 

Por lo tanto 

ming(U2) = min f,(F,Ua) 
rr' r. u' 

y encontrar la u2 que minimice g í U 2 )  implica hallar la F y 

la U' que minimice f,(F, ua) . Por ello, la derivada parcial 
de g respecto a d es equivalente a la derivada parcial de f,, 
respecto a U' con la matriz P fijada como la matriz rxr de 

estructura extraída por ejes principales de la matriz 8- Ua . 

Podemos entonces condicionar la solucidti de F 
1 - 

estableciendo P=A,A:, donde A, es la matriz de los 

autovectores normalizados correspondientes a los r mayores 

autovalores en A, de la matriz &-u2,  una vez determinado el 

nUmero de factores r, y reescribir la funci6n que deseamos 
minimizar de la forma 
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Pero esta formula puede tambien reescribirse en función s610 

de los autovalores si tenemos en cuenta que para los r 

mayores autovalores y para los n-r restantes autovalores, 

(a- u2) =AAA' =A,A,A; + A~_,A,-,&-, y entonces, 

y las derivadas parciales para cada vector de d pueden 

expresarse como 

Para aplicar el método de Newton-Raphson una buena 

elección inicial de las unicidades es la propuesta por 

Joreskog (1962, 1967) uiig) = (1 -1/2n) /rii , i= 1, . . . ,n, y donde 
rif es el i-ésimo elemento diagonal de la matriz R-l .  Esta 

estimación inicial recuerda mucho a las realizadas en el 

Análisis Imagen y es de hecho el utilizado por el SPSS. 

Sin embargo, según informa Mulaik (1972), dado que 

calcular las correspondientes derivadas parciales de la 

función g (U') resulta dificil, Joreskog (1967) propuso la 

utilización del algoritmo iterativo de Fletcher-Powell que 

evita este punto. Este algoritmo trabaja con una 
simplificación del metodo de Newton-Raphson y es tan 

eficiente cama éste. Tanto el método de Newton-Raphson como 
el de Fletcher-Powell están disponibles en el LISREL VII. 



Como hemos podido ver, el gran problema del Análisis de 

Factor Común es su incapacidad para definir debidamente las 

partes comunes y especificas de las variables. Es cierto que 

se establecen las relaciones que deben mantener estas partes 

y su delimitacibn en terminos de la estructura factorial, 

pero debido al problema de su inidentificabilidad, a lo mas 

que puede aspirarse es a su estimación. El Análisis Imagen 

(Análisis de Componentes Imagen) desarrollado por Guttman 

(19531, soluciona este problema determinando claramente las 

partes comunes y especificas, manteniendo una filosofía muy 

próxima al modelo de Factor Común. 

Este modelo hace referencia, inicialmente, al universo 
de sujetos (la población}, del cual la matriz de varianza- 

covarianza a analizar sera una muestra, y al universo de 

pruebas, del cual las variables utilizadas en un análisis 

dado, serán una muestra representativa. La parte comUn y 

única de las variables viene definida en términos del 

universo de pruebas, si bien estos valores serán una 

estimacion cuando se trabaja con un número finito de 

pruebas, como es e1 caso. normalmente. 

La precisa definición dada por Guttman (1953) a la 
parte común de una puntuación factorial fue: La parte comrin 
de una variable es aquella parte que es predecible mediante 

correlación múltiple lineal a partir de todas las demds 
variables del universo de variables. Es decir, que la parte 
comiin de una variable será la proyección de esa variable 

sobre el espacio (n-1)-dimensional de las demás variables. 

Esta parte común será la denominada imagen de la variable 

sobre las demás variables del universo de variables. La 
parte de una variable, que no puede ser predicha mediante 

regresión maltiple, es la anti-imagen de la variable. Puesto 
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que la definición se hace en términos del universo de 

variables debemos esperar que tanto imagen como anti-imagen 

de una variable sólo sean aproximadas en un análisis dado, 
ya que son estimadas a partir de las variables estudiadas en 

un momento dado. 

En términos de la notación utilizada por Pfulaik 

(1972)', sea Z un vector aleatorio nxl  de n variables 

aleatorias y sea Z, el correspondiente vector de variables 

imagen, de manera que 

donde w es la matriz nxn de los pesos necesarios para 

estimar una variable mediante correlación múltiple a partir 

de las n-l restantes de Z .  

El vector de partes anti-imagen, no estimables, será a,, 
de manera que 

La matriz. W viene definida por la operación 

W = ( I - I r 1 S 2 )  ( 7 0  

donde R es la matriz de correlaciones de las variables 

contenidas en $3 y 

Con una fundamentación similar a la de Factor Común, la 
descomposición factorial se lleva a cabo sobre la matriz de 

Ver también Rummel (1970), si bien la notación es 
ligeramente diferente. 

Estas fórmulas fueron propuestas por ~aiser (1963). 
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covarianzas 3magen9, es decir, de las partes comunes, a la 

cual denominamos 0. Antes de establecer comparaciones 

definamos ambas matrices. La matriz G viene dada por 

y la matriz Q de covarianzas anti-imagen puede calcularse 

como 

de donde 

Puesto que la diagonal de Q contiene los mismos 

elementos que S', de la ecuación anterior se puede inferir 

que la matriz O tiene un significado similar a la matriz de 

correlaciones reducida (R-U') de Factor Común. Sin embargo, 

la matriz de correlaciones reducida y G no son exactamente 

iguales ya que G está reajustada para cumplir la condición 

de ser gramianalO. Sin embargo, segiin apunta Guttman (1953), 

cuando se trabaja con el universo de variables (pruebas) y 

por tanto la proporción de factores tiende a cero, es decir 

cuando 

se pueden derivar una serie de consecuencias que, en el 

límite, equiparan el modelo de Factor Común y el modelo de 

Análisis Imagen. En esta situación la unicidad de una 

variable coincide con el error de predicción de esa variable 

a partir de las demás, la comunalidad coincide con la 

Mientras que Harris (1962) y Kaiser (1963) proponen 
analizarla matriz imagen, Guttman (1953) propone la anti-imagen. 

'O Kaiser (1963) comunica que generalmente los elementos no 
diagonales de E! son ligeramente reducidos en su valor. 



correlación múltiple al cuadrado y los elementos no 

diagonales de Q tienden a cero. Esto es debido a que los 

elementos no diagonales de Q no son mAs que la covarianza 

parcial (negativa) entre las dos variables correspondientes 

eliminado el efecto de todas las demás variables. Esto se 

puede resumir en las siguientes fórmulas 

lim Q = Sa = Va 
n-- 

Estos supuestos para la poblaciOn de variables llevaron 

a Guttman (1953) a proponer una prueba sobre el grado en que 

la muestra de variables elegida viene determinada por el 

modelo de Factor Común. Como, en el limite, los elementos 

no-diagonales de la matriz de correlaciones parciales 

deberían ser próximos a cero, si la matriz Q correspondiente 

no se aproxima a una matriz diagonal, entonces la muestra de 

variables no es la adecuada para ser utilizada en un modelo 

de Factor Común. 

En clara conexión con este razonamiento se encuentra la 

regla práctica propuesta por Thurstone (1947) (recogida 

tambien por Butler & Hook ,1966, Butler, 1968) para desechar 

variables de una estructura factorial, proponiendo que los 

grupos de dos variables que configuren por si solas un 
factor, no deben ser consideradas. Estas variables son 

fáciles de detectar en la matriz de correlaciones parciales 

anti-imagen SR-'8, y deben ser excluidas antes de la 

extracción, de lo contrario pueden distorsionar el espacio 

vectorial al intentar crear un factor, incluirse en la 
estructura y distorsionar la rotación (Butler 1968). 
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Observando la fórmula de cálculo para la matriz de 

correlaciones parciales anti-imagen 

1 

R Z  = [dias Ql -'Q [diag Ql -3 = SKIS (83 1 

podemos ver que la Única manera en que es posible que los 

elementos no diagonales de esta matriz sean nulos, es cuando 

la matriz R-' es diagonal. Este razonamiento es el hilo 

conductor de diversas pruebas de idoneidad del modelo de 

Factor Común, como, por ejemplo, el de Rummel (1970:104) y 

Velicer (1976). 

La matriz sobre la que realiza la auto-descomposición 

es G y el método de extracción, generalmente, es ejes 

principales. Sin embargo dada la complejidad de cálculo para 

calcu-lar las matrices G y Q, es más frecuente utilizar los 

presupuestos del Análisis Canónico (Harris, 1962) y 

factorizar la matriz d definida como 

donde G es la matriz gramiana G, y S-' es la matriz derivada 

de la matriz S'. Sustituyendo la ecuación 76 en 84 llegamos 

a 

que, mediante las sustituciones pertinentes, puede 

reescribirse como una matriz de descomposición factorial 

donde A es la matriz de autovectores de la matriz s-'M-', y 
A es la matriz diagonal de autovalores de la misma matriz 
anterior. 

Sabemos del Anhlisis Canónico que los factores a 

retener son los correspondientes a autovalores de s-'RS-' 
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mayores que 1. Estos coincidirán con los autovalores 

positivos de su matriz homónima de Análisis Canónico S-'(R- 

s~)s- ' ,  y serán los factores significativos de G*. Además, los 

autovalores de s - ' R ~ - '  menores que 1 los autovalores de Q* 

serán positivos, pero aumentarán en tamaño sin limite 

tendiendo a infinito, lo que puede sugerir que se trate de 

componentes aleatorios que deben ser evitados. 

Una vez determinado el número r de factores a retener, 
la solución factorial imagen se puede reconstruir mediante 

la operación 

En cuanto a la comparación entre las soluciones 

factoriales imagen y canonica, estas no serán exactamente 
iguales ya que los autovalores de O* y s"(R-s~)s-' difieren, 

siendo, los de la primera, menores que los de la segunda, y 

aproximándose a cero a medida que los autovalores de ~-'118-' 
se aproximan a la unidad. Por ello, el Análisis Imagen 

tendera a minorizar los factores próximo al punto de 

rechazo. 

Este modelo permite el calculo directo de las 

puntuaciones factoriales por la operación definida en la 

ecuación 72 (Kaiser, 1963; Harris, 1962; Ftumel, 1970). 

Al igual que ha ocurrido con el Anglisis Discriminante, 

y muy en la línea de la utilización de variables dunmy en 
regresión múltiple, los desarrollos de la tBcnica de 

correlación canónica ha posibilitado su aplicación al 

Anhlisis Factorial. 



El Análisis de Regresión Canónica desarrollado por 

Anderson (1958) y Cooley & Lohnes (1962) fue aplicado al 

Análisis Factorial por Rao (1955) y refinado por Harris 

(1956, 1962, 1963, 1964) y Kaiser (1963, 1964). Con esta 

tgcnica se pueaen calcular dos combinaciones lineales 

diferentes, de manera que se maximice la correlación entre 

ellas. En nuestro caso, las combinaciones deseadas son, de 

un lado, la combinacion de las variables observadas, y, de 

otro, los factores, Lógicamente la exacta combinaci6n 

correspondiente a los factores no se conoce, pero si son 

conocidas algunas propiedades que debe cumplir por 

axiomática. 

Sea 2 un vector aleatorio nxl con coordenadas las n 
variables observadas. Asumimos que estas variables están 

estandarizadas de manera que, E ( Z ) = O  y E(%B1)=R, la matriz 

de correlaciones. ~efinamos un vector X de dimensiones m1 
cuyas coordenadas son los r factores comunes. Por 

definición, E (X) =O y E (m1 ) =I . Dispongamos ambos vectores en 
una matriz dividida de manera que 

La matriz de correlaciones puede obtenerse segun 

donde pe es la matriz de estructura factorial con las 

correlaciones entre variables observadas y factores. 

Primero, debemos encontrar una combinación lineal de 

las variables observadas 2 que maximice la correlacibn con 

una combinacidn lineal de los factores comunes. Llamemos a 

esta combinación Y*, de manera que 



Según las fórmulas de regresión canónica la solución 

buscada viene dada por la resolución del sistema 

( F ~ P L -  va) b = o (91) 

donde v un multiplicador de Lagrange, equivalente al 

cuadrado del coeficiente de correlación canónica. 

iiarris (1962) demostró, que este sistema puede ser 

comparado a la solución del problema de componentes 

principales ponderados, llevando a cabo una serie de 

transformaciones. Si definimos otro vector a, de manera que 

la solución se reduce a la solución del sistema 

expresión muy similar a la utilizada en el modelo de 

componentes principales ponderados (WPC), donde $ es la 
matriz diagonal de comunalidades. En claro paralelismo con 

el modelo mencionado la matriz a factorizar sera U-'RU" con 

matrices de autovalores y autovectores asociadas A y h, 
respectivamente. La estructura factorial vendrá dada por 

donde F es la matriz de estructura con las correlaciones de 

las n variables con las n componentes canónicas 

normalizadas. Sin embargo, no todos los autovalores serán de 
interés, ya que observando que 
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aquellos autovalores menores que la unidad darían lugar a 
correlaciones múltiples al cuadrado negativas, lo que no 

tendria sentido conceptual. Por ello la matriz de estructura 

contendrá r factores comunes correspondientes a los 

autwalores mayores a la unidad. Por tanto, la matriz de 

estructura de las r primeras componentes canónicas 

correspondientes a los autovalores mayores que 1 de la 

matriz u-'Ru'' será 

donde A, es la matriz de los r primeros autovalores 

contenidos en A y A, es una matriz diagonal con los r mayores 
autovalores de A. 

Ahora bien, lo que en definitiva estamos interesados en 

encontrar es la matriz de estructura, correspondiente a las 

correlaciones entre las variables originales y los factores 

comunes canónicos, es decir, las componentes canónicas de 

las variables originales eliminadas las partes especificas. 

Sea O , = X - W  la matriz correspondientes a las partes comunes 

de las variables en Z después de extraer sus partes 

especificas. Entonces, la matriz de partes comunes sin 

normalizar de las componentes canónicas, vendrá dada por 

y la matriz de estructura F, puede ser calculada mediante 

donde las matrices de la parte derecha de la ecuacibn se 

corresponden con las de la ecuación 94, lo que equivale a 

factorizar la matriz LT-l (a- va) u-%. 

El problema, una vez más, es la estimación inicial de 

las comunalidades contenidas en U' antes de realizar la 
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extracción..,Sao (1955) propuso una solucibn iterativa a la 

estimación Be las comunalidades que comienza con una 

estimación gnicial e y, después de factorizar, se 

recalculan ;ras comunalidades con los factores retenidos 

dando lugar a un nuevo conjunto de estimaciones utilizadas 

en la siguiente iteración. Segiin Mulaik (1972) una buena 

estimación inicial es igualar ~ e = &  donde &= idiag~ll-l, y 

recalcular las comunalidades basadas en los r factores 

correspondientes a los r primeros autovalores mayores que 1 
a partir de la fórmula 

Desgraciadamente este algoritmo, según apunta Joreskog 

(1967). dificilmente converge, por lo que es preferible 

utilizar el algoritmo de Fletcher-Powell. El SPSS utiliza, 

sin embargo, el algoritmo de Newton-Raphson. 

Lawley (1940) desarrolló, por primera vez, las 

ecuaciones de Máxima Verosimilitud para la estimación de las 

saturaciones factoriales y, más tarde (1942, 1943, 1949) 

ofreció las bases de las pruebas estadísticas de Máxima 

Verosimilitud en el Análisis Factorial, pero la t&cnica 

desarrollada por Lawley no permitía la manipulación del 

número de variables que habitualmente necesitan los 

psic6logos. Howe (1955) demostró que los algoritmos de 

mxima Verosimilitud podían ser desarrollados sin necesidad 

de asunciones de distribución sobre las variantes y aplic6 

un algoritmo de Gauss-Seidel para el cálculo computacional 

de la solución factorial, pero aún se utilizaba mas 

frecuentemente una adaptación computacional de Rao (1955) al 

algoritmo de Lawley. 
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Harman y Jones (1966) ya habían desarrollado el método 

Minres y el algoritmo asociado de ~auss-Seidel muy similar 

al procedimiento de Howe, y fue Joreskog (1966) quien retomó 

las ideas de Howe y Lawley ofreciendo pruebas de 

significación sobre la hipótesis de estructura-simple y, 

posteriormente, mejoró el procedimiento de estimación 

mediante la aplicación del procedimiento de Fletcher-Powell, 
Joreskog (1967), llegando a la convergencia de la solución 

de manera mucho mas rápida y eficaz. Además, las 

estimaciones de Máxima Verosimilitud se basan en estimadores 

suficientes, y son consistentes, eficientes y se distribuyen 

de forma aproximadamente normal. 

Básicamente, los estimadores de Maxima Verosimilitud 

intentan determinar los valores de los parbmetros que de 

manera más verosímil pueden haber generado una muestra dada. 

Para ello no es necesario conocer los parámetros mismos, 

sino la forma de distribución de las variables. Bollen 

(1989) ofrece la derivación de las funciones de Máxima 

Verosimilitud tanto para el caso multinormal de las 

variables observadas como para la distribución Wishart de la 

matriz de varianza-covarianza. 

Dado el modelo da Factor Coman expresado por la 

ecuación C= E'#+ + donde C= ~ ( 2 2 '  ) y una estimación 

insesgada 8 de C, la función de ajuste de Mdxima 

Verosimilitud puede escribirse como 

donde hay que resaltar que f, es funcidn de los parametros 

contenidos en C, es decir, las saturaciones y las 

unicidades. Sin embargo, ésta no es exactamente la función 

de Máxima Verosimilitud sino su logaritmo, y deberá 

minimizarse la expresión en 100 para maximizar dicha función 
de Máxima Verosimilitud. 
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Para aplicar el algoritmo de Fletcher-Powell (Joreskog, 

1967) bastará con tomar las derivadas parciales 

afm - -- a tI ( c-l - c-lsc-l) U2 
a02 ao2 (102) 

= diag [C-I (C-S) C-'1 

fórmulas derivadas de la aplicación de las propiedades 

apuntadas por Schoneman (1965), donde el subíndice c 

significa que ese término es tomado como una constante. 

Joreskog (1967) plantea la importancia de hallar la 

matriz F que maximiza condicionalmente f,, para un valor de 
d fijado. Para ello basta igualar a cero la ecuación 101 y 
premultiplicarla por C para obtener 

(C-S) C-lP'= O t103) 

Ahora bien, dado que C es función de los parámetros 

contenidos tanto en F como en U', y apoyándose en las 

formulas de Lawley y Maxwell (1963) para efectuar las 

transformaciones pertinentes, Joreskog (1967) reescribe esta 

formula como 

En esta fórmula, podemos considerar la matriz F ' r 2 F  como una 

matriz diagonal, siendo rlF una matriz de dimensiones nxr 
cuyas columnas son proporcionales a los r autovectores y la 

matriz I+P'W2P es una matriz r x r  cuyos elementos diagonales 

son proporcionales a los autovalores de la matriz u-~SU-~. Si 

consideramos la matriz W15U-1 - I (más acorde a las formas de 
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imgrange) sus autovectores serán los mismos de WISU-l, pero 

3mm autovalores de la primera serán iguales a los de la 

snipnda a los que se les resta una unidad. Teniendo en 

cnenta que tTISW1 - I puede ser expresado como W1 (S- tP) U-l, 

a i  premultiplicar ésta Última por U-lF obtenemos 

w1 (S- U') r1 (u-~F) = V-~F(F'U-~F) (105) 

Si escalamos la matriz F ' U - ~ F  para que en su diagonal se 

encuentren los autovalores de la matriz W S- U U , la 
matriz U -  sera proporcional a los r autovectores 

nonaalizados de la matriz W1 (S-U') U-' multiplicados por la 

raiz cuadrada de los correspondientes autovalores de la 
misma matriz. Sin embargo, como se dijo antes, los 

autovalores de esta matriz difieren de los de U-'SW1 por una 

constante 1. 

Sea pues A una matriz nxn con los autovectores 

normalizados de la matriz u-~SU-', y A una matriz nxn con los 
correspondientes autovalores de la misma matriz. Entonces 

donde el subindice r se refiere al número de columnas de la 
matriz a que corresponda. Esta fórmula es similar a 98 de 

Análisis Canónico. 

Jbreskog (1967) indica que e1 criterio f M  se minimiza 
cuando se elige una matriz P, condicionada a un valor dado 

de #, que sea de la forma 106, donde ( A - I )  contiene los r 

mayores autovalores de W (S- U U , y Ap contiene los 

correspondientes autovectores. Nótese que también 

corresponde a los r mayores autovalores A, de la matriz 



u-~SU-~. Siendo esto así, si alguno de los r mayores 

autovalores de U-15W1 es menor que la unidad, los 

correspondientes autovalores de U S -  W 2  serían 

negativos, dando lugar a una matriz de estructura F con 

nmeros complejos, lo que no tendría mucho sentido. Según 

este autor, esta situación puede aparecer cuando el niunero 

hipotetizado de factores se encuentra en el orden de 0.6n, 

o mayor, y por ello puede tomarse como una regla heuristica 

para el número mdximo de factores a partir de un valor menor 

que esa proporción. 

Sin embargo, el SPSS no utiliza ninguna de estas dos 

matrices para el cálculo de los autovalores y autovectores, 

sino una asociada a ellas, la matriz UR-iV (ver más abajo). 

Para aplicar el metodo de Fletcher-Powell o el de 

Newton-Raphson, basta con definir la función a minimizar 

condicionada a las unicidades g(u2), es decir, 

1 - 
donde Ffl = VA, (A-I)  : . La función g ( U2) es andloga a la 

utilizada en el método de Mínimos Cuadrados. Joreskog (1967) 

demuestra que esta función puede ser reexpresada en términos 

de los autovalores de U-lSU-l como 

donde j=r+l, ..., n. 
Puesto que C= P d  + UZ , haciendo las sustituciones 

necesarias, se llega a las derivadas parciales 
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-- - diag [C-1 (C- S) C-l] 
a* 

= diag [U-2 (C-S) W21 (109) 

= diag [U-2(FP' +U2-S) 

Bastara con encontrar una solución numérica para anular 

esta expresión y así poder calcular la solución final que 

minimice la función de ajuste. Sin embargo, en la 

convergencia de estos algoritmos, es frecuente encontrar 

valores en la frontera de la región de valores permisibles, 

que pueden llevar a estimaciones de la comunalidad de alguna 
variable por encima de la unidad (casos Heywood), por lo que 

Joreskog (1967) propone la sustitución de estas estimaciones 

por un valor arbitrario muy pequeño y aplicar un algoritmo 
asociado que permita hallar una solucion adecuada. 

2 6 A I ? ~ I S I S  FACTORIAL IMAGEN 

Joreskog (1962) desarrolló un modelo de Análisis Imagen 

muy similar al Analisis de Componentes Imagen (o Anális de 

Imagen Parcial) de Guttman, pero con un estadistico de 

significación asociado para determinar el número de 

factores. La fórmula básica del modelo es 

donde R es la matriz de correlaciones poblacional, P, es la 

matriz de saturaciones factoriales poblacional, e es un 

escalar determinado por la matriz R, y la matriz 

S= [diagR1] -l. Si comparamos esta fórmula con la f6rmula 29 

la diferencia estriba en el termino es2, similar a la matriz 
de unicidades U' del modelo ae Factor Común. Con esta 

simplificación se persigue conseguir resolver la 

indeterminación del modelo factorial mediante la utilización 



de una aproximación de , ya que la matriz 8' si esta 

completamente definida. 

Como sabemos, los elementos diagonales S; son siempre 

mayores o iguales que la unicidades U;, lo que sugiere que 

si reescalamos los S; mediante la multiplicación por un 

número Bj entre O y 1 podremos convertir los elementos sf en 

u;. Aunque es posible la utilización de una matriz diagonal 

e que pondere cada unicidad por un valor distinto. esto no 
solucionaría la indeterminación, por lo que Joreskog propone 

la utilización de una matriz escalar que pondere de manera 
generalizada todas las unicidades, llegando a la ecuación 

110. 

Joreskog (1962) demuestra que la aproximacibn con el 

modelo de Factor Común es buena, y esta aproximación mejora 

a medida que aumenta el número de variables incluídas en la 

matriz de correlaciones. En el límite, cuando el número de 

variables n tiende a infinito, los S; tienden a las u;, y 0 

tiende a la unidad. 

La matriz reducida derivada del modelo de Factor Comiin 

viene dada por 

Puesto que la matriz 8' está completamente definida, la 

matriz S-' también lo estará, y pre y postmultiplicando 111 

por S-' obtenemos 

LZI fórmula 112 se parece mucho a la utilizada por 



Bartlett en m1 desarrollo de su test de significacion (ver 

más abajo), cero, al contrario que la utilización de la 
matriz de cciirrelaciones R en dicho test, en estas nuevas 

fórmulas se utiliza la matriz de covarianzas s-'Rs-' que es 
invariante 5 la escala utilizada para estandarizar las 

variables originales. 

El procedimiento de factorización, en este modelo, se 

inicia con el ciilculo de la matriz de correlaciones muestra1 

de dimensiones nxn z, basada en N observaciones. A 

continuación, se calcula la matriz de estimación de las 

varianzas de los errores de predicción * para poder 

construir la matriz . A continuación, se factoriza 

esta última matriz por ejes principales, y se obtienen los 

n autovalores muestrales A,. Con estos autovalores 

ordenados, de manera decreciente, se comienza una serie de 

pruebas de significación sucesivas, de forma muy similar al 

test de Bartlett, para determinar el número de factores a 

retener. 

Como veremos mas adelante, la hipótesis de estos 

contrastes es que los n-r factores que quedan por extraer, 

después de haber extraido r factores, son iguales (no son 
significativamente distintos). En la prueba se contrasta la 

media aritmética de los n-r autovalores por extraer con su 
media geometrica. Si definimos la media aritmética como 

se puede crear el estadistico 

que se distribuye aproximadamente como un ji-cuadrado con 

(n-r+2) (n-r -1) /2  grados de libertad. Cuando el tamaño de la 
muestra N es moderado, Joreskog (19 62) recomienda 
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multiplicar la expresión entre corchetes de 114 por el valor 

en lugar de N-l. Si el valor de x Z  en 114 excede el valor 
tabular para el nivel de significación elegido y los grados 

de libertad adecuados, podremos rechazar la hipótesis de que 

los n-r factores sin extraer son iguales y podremos extraer 
el factor r+l, para continuar con el siguiente contraste. 

Joreskog apunta que esta serie de contrastes no son 

independientes entre si, pero si el nivel de significacidn 

es del 5%, por ejemplo, todavia se puede afirmar con un 
riesgo sólo del 5%, que el número de factores comunes es, al 

menos, tan grande como el determinado por la secuencia de 

contrastes. 

Una vez que el número de factores r ha sido determinado 

por el procedimiento anterior, se puede construir la matriz 

de autovectores con los r autovectores correspondientes a 

los r mayores autovalores. La matriz de estructura muestra1 
vendrá definida por la operación 

donde la matriz [A-e] es una matriz diagonal, de dimensiones 

rxr, cuyos elementos son los r primeros autovalores 2, a los 

que se ha substraido el valor 0 determinado por 113, 

Curiosamente, esta estimación de la matriz de estructura es 

una muy buena aproximación de la estimación de Mtixima 

Verosimilitud de los factores comunes, y la aproximaci8n 

mejora a medida que aumenta el número de variables. 

Sin embargo, esta solución es indeterminada, al 

contrario que la de Análisis Imagen-Parcial, y las 

puntuaciones factoriales deben estimarse a partir de las 
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purrtaaciones observadas. S i  asumimos una solución ortogonal, 
l a  m a t r i z  de coeficientes de regresión para estimar l a s  
puntuaciones factor ia les  a p a r t i r  de l a s  puntuaciones 

observadas, puede obtenerse mediante l a  operación 

donde l a  única novedad es l a  ma t r i z  T que será  alguna matriz 
de trans.formaci6n ortogonal u t i l izada  para transformar l a  
solución i n i c i a l  e n  alguna solución f ina l .  

En l a  l lnea de l a s  ideas de Spearman (1904) sobre l a  
generalizabilidad de una s e r i e  de pruebas a l  universo de 

posibles pruebas a u t i l i z a r ,  Hotelling (1933) retornó el 

problema de l a  inferencia psicométrica respecto a l  Análisis 
Factor ia l  planteando que 

Inetead o£ regarding the analysis o£ a particular set of 
tests  as our ultimate goal, we tnay look upon these merely ae 

a sample of a hypothetical larger aggreagate of possible 

tests. Our aim then is to learn something of the situation 

portrayed by the large aggregate. We are thua brought to a 

type of aampling theory quite distinct from that which we 

have heretofore considerered. Instead of dealing with the 

degree of instability of functione of the correlatiene of 

the observed tests atising from the slnallness oE the number 
Of pearsons, we are now concerned with the degree of 

instability resulting from the limited number of teste whose 

correlations enter into our analysis. 

Desde e s t e  punto de v i s t a ,  nuestro in terés  no es ya la  
capacidad de inferencia de l a  que nos dota la  muestra de 
sujetos ,  sino más bien l a  capacidad predictiva de nuestra 

muestra de pruebas, respecto a l  universo de posibles pruebas 

paralelas  que podrian haber s ido uti l izadas.  Aplicado a l a  

t e o r í a  de Factor Común, nuestro in terés  se centrar6 en l a  
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capacidad de inferencia que poseemos de nuestra muestra de 

pruebas con los factores comunes, respecto a los que podrían 

ser hallados en el universo de pruebas. 

Tyron (1957, 1959), desde la perspectiva de la 

fiabilidad y la validez de las pruebas, trató el problema de 

el dominio de muestre0 aplicado a la comunalidad, mientras 

paralelamente, Crombach (1951) y Crombach, Raj aratnam & 

Gleser (1963) tocaban problemas similares desde la 

perspectiva del Análisis de Varianza. Todo ello culminó en 

la propuesta del índice de generabilidad de Kuder- 

Richardson , la f emula KR-2 0, renombrada por Crombach como 
Coeficiente a de generalizabilidad (consistencia interna). 

Lord (1968) propuso la utilización del a de Crombach 

para la cituacibn en la que se desea elegir una iuiica medida 

de un rasgo respecto a una muestra de n medidas de ese mismo 
rasgo, mediante una combinación lineal de ellos que maximice 

la generalizabilidad. La combinación lineal elegida deberá 
maximizar 

donde n es el número de componentes de la combinación 

lineal, V, es la varianza de dicha combinacibn, y Vi es la 

varianza de las puntuaciones ponderadas en los componentes 

individuales i . 
Puesto que la varianza de una combinaci6n lineal es una 

forma cuadratica, la varianza de la combinacibn lineal 

vendrá dada por la operación V,=wlCw,  donde w es el vector 

nxi de pesos de ponderación y C es una la matriz de 

covarianzas nxn de las n componentes de la combinación. De 

igual manera, si designamos como Va una matriz diagonal 



auyos elementos son las varianzas vi de cada componente de la - 
combinación, la suma ponderada de todas ellas puede 

expresarse como w ' e w ,  y reescribir 118 como 

El problema ahora es encontrar el vector de pesos w que 
maximice el Coeficiente a. Imponiendo la restricción que 

w'Cw es constante, Kaiser y Caffrey (1965) demuestran que es 
suficiente maximizar la expresidn 

para encontrar una solución. Así, basta con encontrar 

aquellos valores de w que anulan la primara derivada parcial 

y, por lo tanto, que anulan el denominador, solucionando el 

sistema 

Pero este sistema puede ser reescrito como en W L C  de la 

forma 

(P~cc~'-  A21)m = 0 (123) 

donde m = Vw. Si suponemos que las variables originales, las 

componentes, se encuentran en escala tfpica, la fdmula se 

puede simglificar cano 

debiendo encontrarse tan sólo los autovalores de la matriz 

B. 



A partir de este razonamiento, Lord (1958) concluye, 

que la combinación lineal correspondiente a la primera 
I componente principal, sin estandarizar, de la matriz de 

correlaciones de las n variables, será la que tendrd máxima 

generalizabilidad, de todas las posible combinaciones 

1 lineales de las n pruebas. Kaiser y Caffrey (1965) añaden 

que el Coeficiente a puede ser calculado como 

l 

1 De esta fórmula se deduce una de las razones mantenidas 

por Kaiser en defensa de la regla K1. Si ñ2 es menor que uno 
el cociente l/lz ser& mayor que la unidad y el Coeficiente a 
será negativo, por lo que deben utilizarse solamente los 

autovalores mayores que 1 en la extracción de componentes 

principales para mantener una generalizabilidad positiva. 

Par lo tanto, para maximizar la generalizabilidad de 

I una única combinación lineal de la muestra de n variables, 
I debe elegirse la componente principal más general de las 

posibles con esas n variables. El Coeficiente a indicará el 

grado en que deberá esperarse encontrar dicha componente en 

muestras aleatorias de n variables extraídas del universo de 

variables de medida de ese rasgo. Mulaik (1972) aventura 

I que, "el coeficiente a correspondiente a la primera 
I componente principal puede representar la correlación media 

entre todos los posibles pares de muestras aleatorias de 

tamaño de n tomadas del dominio de las variablesii. En 

cualquier caso, no queda clara la interpretacibn del 

Coeficiente a correspondiente a las restantes componentes 

principales. 

Kaiser y Caffrey (1965) desarrollaron a partir de estas 

ideas el Analisis Factorial Alpha para el modelo de Factor 
Común. Si en la ecuación 123 tomamos la matriz C como la 
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matriz de covarianza entre factores comunes E -  n2, podemos 
1 calcular la generalizabilidad de los factores comunes, como 
I 

se ha hecho con las camponentas principales. Entonces, la 

matriz V' = [diag c] representara la matriz diagonal de 

comunalidades $f. Asf, llegamos a la ecuación 

y solucionar para A' y m. En este caso m = Hw similar a WLS. 

Ea  solución para r factores comunes generalizables de 
la matriz de saturaciones Fa podrá calcularse por ejes 

I 

principales como 

donde M es la matriz cuyas columnas m, serdn los r mayores 

autovectvres de la matriz 3 R - ~ )  H , con X2 autovalores 

mayores que 1, y h es la matriz diagonal de raíces cuadradas 
de estus Xi autovalores. 

Como la matriz de comunalidades a no es conocida, se 
debe estimar esta matriz antes de poder crear la matriz a 

analizar. Kaiser y Caffrey (1965) sugieren un proceso 

1 iterativo de estimacibn. Al igual que en otros modelos se 
calcula la matriz s2 ,  invirtiendo la matriz de correlaciones 
y utilizando la correlacibn múltiple como estimación inicial 

de las comunalidades. Estos valores son sustituidos  en^^(^) 

como la primera aproximación y solucionar así la ecuaci6n 

126, obteniendo una matriz f actorial aproximada do'= d0)A(03 , 
de dimensiones nxr, donde r corresponde al número de 

autovalores mayores que 1 de la matriz al{a' (E- U z ( 0 ) )  R-ita) De 

acuerda con la ley de inercia de Silvester, el valor de r no 

variara en iteraciones sucesivas, y en éstas las nuevas 

estimaciones de la comunalidad vendrán dadas por 
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~ 2 < 1 * 1 >  = aZ(1) [diag ñ(i)K(f)'] (126) 

1 Estas nuevas estimaciones son aplicadas sucesivamente a la 

matriz P, como en la fórmula 126, hasta que los valores de 

i la suma de cuadrados de las filas de ái) convergen a 1. 

Finalmente se calcula la matriz de saturaciones en la 

metrica de las variables originales mediante 127. 

Una vez vistos los distintos m&todos de extraccidn de 
factores mas utilizados se- la t4cnica de Andlisis 

Factorial Exploratorio, es necesario revisar otra tecnica 

que cada vez esta cobrando mbs vigencia y que resulta de 
gran utilidad como tecnica asociada al AFE, por su 

versatilidad en la comparación de estructuras y la 

utilización extensiva del Anblisis de Residuos que ha 

generado. 

I 
El Análisis Factorial Confirmatorio (AFC) nace como un 

producto subsidiario del Análisis de Ecuaciones 

Estructurales, familia de técnicas de la tradición 

econometrica que no ha sido posible utilizar extensivamente 

hasta que no se ha dispuesto de la potencia y velocidad de 

cálculo de los actuales ordenadores. Ha sido popularizado 

por JCreskoq y sorbom y por Bentler que han desarrollado sus 

programas especificas para este prop6sito el USREL 

(Joreskog y Sorbom, 1986) y el EQS (Bentler, 1985). Como 

punto de referencia pueden tomarse 10s textos de Goldberger 
(1964) , Duncan (1975) , Kenny (1979) , Blalock (1971) , 
Gujarati (1989) y Saris & Stronkhorst (1984). 

Este conjunto de técnicas, muy próximas al Path- 

analysis, fundamentalmente pretenden sustituir la matriz de 

varianzas-covarianzas de las variables observadas, Z , por 



I 

l otra matriz putativa escrita en función otros parametros, 8, 

que expliquen la relación entre variables como causas- 

efectos (Bollan, 1989; Rao & Miller, 1971) en una secuencia 
1 lógica de efectos u ordenación jerárquica. Esta matriz de 

parámetros putativos, Z ( e ) ,  puede ser estimada por distintos 
procedimientos analiticos o iterativos siempre que pueda 
demostrarse que están definidos en función de los parametros 

originales de relación de las variables observadas, , es 

decir, identificadas. 

Es importante resaltar que estos modelos son ciertos en 
la población (si están identificados) y no por ello deben 

ser exactos en las muestras utilizadas para estimarlos o 

probarlos, ya que primero se parte de una estimación de Z y 
luego se procede a la estimación de los 8 a partir de la 

l equiparación analitica con los anteriores. Esto conlleva 

determinados problemas de ajuste de las soluciones (Bollen, 

1989) que pueden ser contrastados, de alguna forma, por 
diversos estadísticos, algunos de ellos de distribucidn 

conocida. Puesto que la bondad de ajuste de los modelos 

depende. en gran medida, da las propiedades absolutas y 

relativas de los distintos estimadores se han abierto nuevas 

líneas de investigación de carácter simulado. Así por 

ejemplo, los estudios de Satorra (1990, en prensa) , Joreskog 
(1988, 1986), J~reskog y Sorbom (1989, 1986), etc. sobre la 
eficiencia relativa de distintos estimadores de la 

correlacidn de dos variables dependiendo de la escala de 

medida de las variables, sugieren un estado de la cuestión 
no solucionado aún. 

El enfoque del AFC supone la existencia de una o varias 

variables latentes inobservables, E ,  que se raflej an en otra 
serie de variables observables, las xi. Las variables 

observables son medidas imperfectas de las variables 

latentes y se les puede asociar, par ello, un término de 

error medida, 6. De esta manera, una sola variable 

latente un solo indicador puede escribirse mediante la 



donde A es la ponderación de la importancia de E en la 

tieterminaci6n de x, el efecto estructural directa. 

I 
N Si comparamos esta formulación con la del AFE la x es 
1 

la variable observada, la F, se corresponde con el factor y 
el peso A es homonfmo de la saturación. Respecto al tdrmino 
de errar deben hacerse diversas consideraciones que más 
adelante se discutirán. 

Claramente este tipo de modelas no serian iitiles si no 
permitieran la utilización de varias variables latentes y de 

varios indicadores por f;, si queremos compararlos con el 

modelo factorial da Factor Común. Afortunadamente, podemos 

recurrir a la notación matricial para expresar este tipo de 
estructuras más complejas, de manera que la ecuación 

representa una estructura factorial de r factores con n 
variables, donde x es el vector m 1  de variables observadas, 

E es e1 vector 1 de factores, A es la matriz rxn de 
ponderaciones (saturaciones) y d es el vector m1 de 

variables error. 

Puede que esta formula parezca drásticamente distinta 

de la tradicional %=CF1+UD, aunque esto no es así, Por una 

parte, la formula f actorial intenta representar todos los 

datos recogidos de los sujetos y, por ello, esta escrita en 

términos de matrices de puntuaciones, mientras que la 

primera solo nombra las variables y no los sujetos a los que 

las han sido medidas las caracteristicas observables, lo 
mismo rige para las puntuaciones factoriales, C. La matriz 

F@ es equiparable a la matriz A' si las soluciones estdn en 
la misma escala de medida. LOS problemas aparecen al 



intentar comparas las 6 y las unicidades. Para poder 

explicar mejor estas diferencias lo mejor es tomar como 

punto de comparación la psicometria clasica. 

SegUn la teoría de test clasica la puntuacion de un 
I sujeto en un test, O variable, x puede desglosarse en una 
I 

puntuación verdadera, r ,  y un error de medida, e: estos dos 

dltimos términos se suponen independientes y, por ello, 

earentes de cualquier correlación que no sea meramente 

aleatoria. De este hecho, arranca la estimación de la 

ffabilidad de medida de una variable como proporción de 

I varianza de las puntuaciones observadas de los sujetos 
1 

explicada por las puneuaciones verdaderas de esos mismos 

sujetos, es decir 

La ecuación correspondiente a este abordaje tebrico 

puede escribirse como 

x = T + ~  (132 

si se considera x como un medida paralela o tau-equivalente. 

Por otra parte, la verdadera medida puede expresarse en 
1 

términos de una parte común con otras variables como 

r = A f  +S (133) 

donde S corresponde a la parte especifica medida por esa 

variable [o item) verdadera, no compartida con otras 

variables1'. Comparando la ecuacion 133 con el modelo de 

Factor Común la parte común correspondería al producto del 

segunda temino y la unicidad al término especifico s. 

l1 No todos los autores coinciden en este punto. Ver Alvin 
Y Jackson (1979), y Novick (1968) y Joreskog (1974). 



Puesto que ambos son independientes, no es difícil hacer la 

anterior comparación en téminos de la descomposición de la 

variabilidad de T. Si por el contrario, tomamos la 

I aproximaci~n psicomktrica esta descomposición no tiene 

sentido ya que la identidad representaria el total de la 

varianza verdadera, en definitiva, el nwuerador de la 
N ecurtcidn 131. 
1 

Sustituyendo 133 en 132, llegamos a 

Comparando 129 y 135, podemos concluir m e  

Como puede apreciarse el modelo de ecuaciones 

estructurales con variables latentes no es capaz de 

distinguir entre los distintos tipos de errores. Aunque 
1 
I tanto 6 como e son errores de medida de x, no tienen 

exactamente el mismo significado. Mientras que S corresponde 

al error en x al medir E ,  e es el error en x al medir r. 

Pero 6 no es el error de medida respecto a r ,  ya que 6 
incluye a S, y S es parte de T .  

Otra fuente de confusión es la denominación de 6 como 

'parte iinica de x' y reservar el termino de error solo para 

e (Bollan, 1989:220) . 

Aquí seguiremos la denominación utilizada por Rummel 

(1970:102 SS.) distinguiendo tres componentes de la varianza 

de una variable, la especificidad como la porción de su 

unicidad que es fiable, la fiabilidad, correspondiente a la 
a- de su pO~ci<Sn coman (comunalidad) más la específica de 

14 varianza, y el error aleatorio, o porción de la unicidad 

que no es f iable.  As&, los errores aleatorios suelen ser 

incluidos en la unicidad en los modelos factoriales 
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1 

tradicionales. El siguiente gráfico tomado de Rummel puede 

ayudar a aclarar estos términos (si consideramos las 
1 
I cantidad 'varianza' de una variable como una línea y las 

porciones independientes de ella como segmentos de la misma) 

Varianza Total 
I I 

Coman Única 

Especifica Error 
I 

Fiable 

Aunque tedricamente no sea demasiado complicado 

distinguir estos términos, a nivel practico resulta 

complicado estimar cada una de estas partes, siendo 

necesarios estudios de fiabilidad y por tanto repeticiones 

del madelo en distintas muestras. Normalmente se recurre a 

estimaciones de la fiabilidad mediante la utilizacidn de la 

correlación múltiple (ver Bollen, 1989). 

1 

Muy en esta línea, se encuentra el madelo de Factorial 

de Componentes Imagen (Guttman , 1953) discutido 

anteriormente, donde la imagen de una variable corresponde 

a la estimacion míiltiple a partir de las demás variables, y 
la anti-imagen corresponde a los residuos de esta regresión. 

Entonces, 1 s  descomposiciones de la matriz de varianza- 

covarianza del'modelo estructural y del componente imagen 

resultan comparables directamente: 

si kmmos en cuenta que Z (8 )  puede representar la 

matriz R, que Q es la matriz identidad cuando la extracción 



es ortogonal, que tanto como n son residuos de una 

regresión y que la matriz diagonal D2 tan solo es necesaria 

para completar la diagonal de R hasta la unidad [Rumntel, 

I 1970:119), ambas matrices de estructura factorial. deben ser 
I 

similares. 

Tanto 136 como 137 pueden compararse con la fórmula mas 
general de descomposición de la matriz nxn de covarianza 
poblacional (Yanai & Ichikawa, 1990) 

donde A ea la matriz rmi de saturaciones de rango r, y V es 
I 
I una matriz diagonal de unicidades. 

En componente imagen se distinguen los factores imagen 
como la parte de las variables que pueden ser explicadas por 

otras a partir de su correlación multiple, y los factores 
anti-imagen son los residuos de la regresión. 

Según la sugerencia de Bollen, la estimación de la 
ffabiliaaa a partir de Ra establece un limite inferior para 

la fiabilidad, ya que considera la parte sistemática de 

efecto de las variables latentes sobre la variable, Solo si 
las t6rmlnos específicos s se incluyen en la ecuación se 

podrá llegar a una estimacion totalmente ajustada de la 
fiabilidad, o sí se considera que € = T .  

Segun esto, la comunalidad correspondería a la 

variabilidad explicada por el producto del segundo término 

de 132, y la unicidad estaria asociada a la variabilidad 

contenida en s. sin embargo, el modelo factorial de Factor 
Comrfn no contempla el error de medida y los modelos de 

estructura latente no son capaces de desglosar el término de 

error 6 .  
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2 -9 LOS MOD%M)S FA- EN EL SPSS 

Cada paquete de programas de análisis estadístico 

utiziza sus propios algoritmos de calculo para encontrar la 

solución de una técnica determinada. Puesto que nosotros no 

hemoe utilizado ningún programa a medida, para los análisis 

factoriales, aquí, se revisan los modelos y algoritmos para 

el Análisis Factorial utilizados en el programa SPSS. 

A continuación, se recogen las matrices utilizadas en 

1 cada uno de los Procedimientos de Extraccibn, englobados en 

el subprograma FACTOR del paquete mencionado. 

Hemos intentado crear un paralelismo entre los modelos 

te6rieos revisados en e1 apartado anterior y los informados 

en el SPSS reports (1985). La notación utilizada en el 

I manual ha sido traducida, en la medida de lo posible, para 
que Se corresponda con la utilizada por nosotros. 

Las especiales elecciones que la casa SPSS ha hecho, a 
lo hora de implementar el programa, afectan los resultados 

finales de los procedimientos y su comparación con los 

I modelos tebricos , según fueron expresados por los autores 
correspondientes. En el título de cada procedimiento de 

extracción, se recoge el autor al que hace referencia el 
I 
I 

propio manual. 

2.9.1. COMFQE~ENTES PRINCIPALES. (PC; Haman, 1976.) 

Este procedimiento NO es el modelo de Componentes 

Principales tal como fue desarrollado por Hotelling, ya que 

los autovectares están reescalados por los autovalores para 
ofrecer la de saturaciones como matriz final. Si se 
desea obtener la matriz A de autovectores de R tal como son 

extraldos por la colución del sistema (R-XI) a = O, deber& 
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ejecutarse e1 procedimiento MANOVA (ver Ruiz y San Martin, 
I 

1988). 

l 
Por tanto, si se especifica el número de íactores nr-n 

el número de variables, la matriz de estructura vendrá dada 

por 

dande r es la matriz diagonal de los autovalores de R 

ordenados por valor descendente y n es la matriz de 

autovsc?tares asociados. Esta fórmula que coincide con 32. 

1 

i r =  AA'; (140) 

donde F es la matriz de saturaciones, d es la matriz de 
autovalores, y A es la matriz de autovectores. 

Por defecto, el programa solamente retiene los factores 

cclrrespondientes a autovalores mayores que la unidad, siendo 
el nítmero de estos el correspondiente a r. 

Las comunalidades de cada variable son obtenidas por la 
f ómula 

donde hf es la comunalidad de la variable i, yl es el j-ésimo 
autovalor de R,  y Oij es el elemento ij-esimo de la matriz de 

autovaloses. En nuestra notación, esta operación vendrá 
definida par alqebra matricial Como 

FJ+ = AAA' = ara' (142) 

semn nuestra notacikn y l a  del manual, respectivamente. 

Esta es l a  que se lleva a cabo SIEMPRE 
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inicialmente por el programa, aunque su resultado no se 

expficite en las salidas, y sobre sus resultados se 

determina el número de autovalores mayores que la unidad. 

Por tanto, a menos que se especifique el número de factores 

igual al número de variables, la tabla de estadisticos 

finales y la matriz de estructura sin rotar s e r h  las 

correspondientes a la regla K1. Por ello sería más apropiado 
considerar este muüelo como el de factor común con la 

extraccidn de ejes principales sobre la matriz sin reducir 
R. 

Es irapartante resaltar que el niimero de factores asi 
determinado sera el número por defecto para los demks 

modelas, aunque NO se especifique esta extracción en ningth 

m o m e n t o  dentro del conjunto de comandos ejecutados. 

2.9.2. EJES PRINCIPAT.ES. (PAfr; Harman, 1976.) 

Este procedimiento no es, como puede hacer pensar su 
I 

I nombre, la extracción de ejes principales del modelo de 

factor comfui tal como ha sido definida en el punto 2.1. En 

realidad es un método iterativo de ajuste de las 

I comunalidades, 

Se parte inicialmente de la matriz de correlaciones R 

con unos en la diagonal y se determina el niuaera de factores 

por la regla K1, Este número de mantendrd en cada iteracion 

i. Se calculan las comunalidades para esta iteracibn 

mediante la fórmula 

,en nuestra notación serán los elementos diagonales de la 

Operación . Los valores de comunalidad de cada 



Los Modelo5 Paftorialw en eZ SPSS &n 

variable son reemplazados en la diagonal de R dando lugar a 

la matriz R. para la siguiente iteración. La 

autodescomposición de la matriz R,, con nuevas estimaciones 
de las comunalidades, continua hasta que se alcanza el 

aibxlmo de iteraciones fijadas por defecto (251,  o cuando el 

cambio máximo de ajuste de las comunalidades estimadas es 

menor que el criterio de convergencia por &efecto (0.001) . 
Tanto las iteraciones como el valor de convergencia pueden 
ser variados si la solución no es satisfactoria. Si el 

programa agota el niimero de iteraciones sin alcanzar el 
valor de convergencia se emite un mensaje de advertencia con 

el valor de convergencia minimo alcanzado. 

Finalmente, la matriz de estructura es calculada por 

I 

que, en nuestra notación, será 

I Este procedimiento parece ofrecer una buena estimación 

de las comunalidades y converge normalmente con rapidez. Sin 
embargo el número de factores retenidos sera mayor al 

deseado debiendo alterarse el número de factores a partir de 
fa tabla de estadísticos finales y especificar el número de 
factores igual al niímero de autovalores mayores que la 

unidaa. 

Si se desea llevar a cabo el mismo procedimiento pero 
con estimaciones iniciales de la comunalidad distintas de la 

unidad, se puede establecer el valor inicial de estimación 
de fas comunalidades, por ejemplo la correlación múltiple al 

cuadrado, mediante el comando DIAGONAL (hl, h2, . . . , hn) . 



2- 9 ,. 3. a 1 M A  VEROSIMILITUD. (m; Joreskog y Lawley , 19 68. ) 

El procedimiento para la extracción de factores 

mediante M&xima Verosimilitud (ML). También aquí se aplica 
la solucibn nun&rica de Newton-Raphson como procedimiento 

general, si bien cambia la función a minimizar, y por ello 
sus derivadas parciales. 

La funden a minimizar es 

f, = tr [ (Ffl +U2)-iR1 - logI(PF' + U ~ ) - ' R ~ - R  (146 )  

I Si sustituimos la matriz de covarianzas en función de 
I , los parámetros C= F f  + V 2 ,  la matriz de covarianzas estimadas 

S=R, tenemos en cuenta que los logaritmos son neperianos y 

tras reorganizar tbnninos, también puede ser expresada como 

f, = tr (CIS) + lnlcl-ln191-n í 147 

mas acorde con la fórmula 100. 

La estimación inicial de la unicidad de caaa variable 

es 

siendo ríi el i-ésimo elemento diagonal de la matriz 8 - l .  

~a funci6n de minimización condicionada por las 

unioidades puede ser expresada como 

siendo los Al, los n-r menores autovalores de la matriz UritJ. 
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S1 hacomos los cambios oportunos esta fórmula 

cohcidfrd cDn 100 de nuestro texto- 

Según Harris (1962) respecto al Análisis Canónico, las 

siguientes relaciones son entre los autovalores ñi de la 

matriz P R W l  y sus autovalores ai, representados en las 

matrices A y a, respectivamente. 

Pero, si tenemos en cuenta las propiedades del algebra 

matricial (AB)- l=  K'A-' y que (A-')-'=A, para dos matrices 

á y B que posean inversa, la matriz de la fórmula 150 y el 
apartado 2.7 puede asociarse a otra matriz equivalente 

Por lo que los autovalores de la matriz URIW serán los 

inversos de los autovalbres de la matriz (7-1BZT-f, y 

viceversa, mientras que los autovectores de ambas matrices 

permanecen iguales. Sin embargo, la primera de estas 

matrices exige menor coste computacional que la segunda. 

Entonces, la función a minimizar 

de la fdmula 108 (y 153) puede ser reescrita como 



puesko que lni = O ,  y los logaritmos son neperianos, que es 

la ofrecida en el manual. 

Las derivadas parciales pueden escribirse como 

donde bíj  es la delta de Kronecker. 

fa matriz de saturaciones factoriales estimada viene 
dada por 

El test de significaci6n para el número de factores se 
calcula por el estadístico 
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que se distribuye se- un xZ con r - n - 2  grados de 
libertad. 

2.P14. WNIXOS CUADRRDOS. (ULS, Harman, 1976.) 

La Euncibn que se minimiza parece ser la definida por 
I 

Bolfsn (1989)'2 

1 
I que puede ser reescrita para la solución restringida en 
I 

funcibn de las unicidades como 

aonde 309 A j  son los n-r menores autovalores de la matriz R- 
s. Cobre esta función g ( ~ ' )  se aplica el método de 

Neton-Raphson, con estimaciones iniciales de la comunalidad 

para solucionar el algoritmo de aproximación 

at i+ l . j  = = ( i ~  - ~ ( ~ ( 1 1 )  -1f ) (162 

donde la matriz de segundas derivadas parciales 3 y la de 
primeras derivadas parciales f corresponden a las fórmulas 

" El. manual no lo explicita. 



Finalmente, la matriz de saturaciones estimada se 

calcula por 

Es interesante notar que la estimacien inicial de la 

coñtunalidad informada por el programa en los estadísticos 

iniciales coincide con la estimación de Imagen 

Puesto que es el modelo de factor comQn, no se pueden 

extraer tantos factores como variables. 

El nfimero de factores viene predeterminado por K1 de 

PC, a menos que se especifique de Otra forma en CRI FAC(r). 



2 9 -5  Mfx~xos CUADRADOS G E ~ ñ A L I Z A D O S .  (GLS - ) 
El procedimiento para la extracción de factores 

mediante Winimos Cuadrados Ponderados, o Generalizados, es 

basicamente igual al método ULC y ML. Tambien aqui se aplica 

la solución numérica de Newton-Raphson como procedimiento 

general, si bien cambia la función a minimizar, y por ello 

sus derivadas parciales, 

La funcidn a minimizar parece ser 

donde la matriz G es una matriz de pesos proporcional a las 

unicidades de cada variable. Si sustituimos la matriz de 
I 

covasianzas en funcidn de los parámetros C =  FF' +U2, la 

matriz de covarianzas estimadas S= R, igualamos Q-l= S-1 y 
1 
I tras reorganizar términos, también puede ser expresada como 

j-=itrl(S-C)S112 
2 

= l t r  (1- cs-l) 
2 

La estimación inicial de la unicidad de cada variable 

siendo rii el i-ésimo elemento diagonal de la matriz E-'. 

La función de minimización condicionada por las 

aicidades puede ser expresada como 
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siendo l o s  A, l o s  n-r menores autovalores de la matriz UEIII. 

Zas derivadas parciales pueden escribirse como 

La matriz de saturaciones factoriales estimada viene 

dada por 

I El test de significación para el número de factores se 
I 

calcula por e1 estadístico 

we se distribuye según un x b o n  ((r-n)'-r-n)/2 grados de 
libertad. 

2,S.b. AISIS IMAQEB. (-SE: Kaiser y Caffrey, 1963.) 

autovalores y autovectorec son hallados de la 

matriz 8-1~~s-1 de manera gue 



rii = 2-esimo elemento diagonal de R-% (1751 

1 

es decir, Sa = [diagB-l]-l de l a  ecuación 75. 

La matriz de estructura se calcula como 

donde a y Y?, c~rres~onden'~ a los m autovectores y 

autovalores mayores que 1, S i  m-O la extracción finaliza. 

Esta ecuacibn es similar a 87, es decir 

donde r=n, el niunero de factores retenidos en la extracción. 

Las comunalidades se calculan a partir de 

en nuestra notacibn, para los r primeros autovalores, ésta 
fórmula coincide con la operación 

- 
l3 en el manual en este punto hay un cambio de notación 

inconsistente, se nomtira como A a la matriz r (pág. 74). 
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La matriz f& covarianzas imagen se calcula como en 76 

0 = B+S2R-f52 -2S2 (180) 
r 

y la matriz de c~varianzas anti-imagen se calcula como en 77 

Como puede apreciarse en este modelo la extracción se 

I 
lleva a cabo por el algoritmo mas simple del modelo 

I canbnico, haciendo las sustituciones discutidas mas arriba 
en el punto 2.3. Sin embargo el resultado final es el mismo 

que si se hubiera trabajado con las matrices Q y Q, 

originales. 

El programa no ofrece los autovalores de la matriz 
I S-IStS-l, sino el producto interno de los vectores columna de 

la matriz de estructura F,, bajo la denominacidn de suma de 
1 cuadrados de las saturaciones (SS loadings), por lo que es 

dificil saber cuales son los autovalores mayores que la 
unidad de dicha matriz. 

Como vemos, e1 Análisis Imagen, tal como es ejecutado 

por el SPSS entraña una serie de pequeños problemas que 

deben ser tenidos en cuenta para la correcta comparación con 

Otro tipo de extracciones. 

Dada l a  especial disposicion de resultados en las 

salidas del programa, la información recogida en ellas es un 
poco menos directa que en otras extracciones. 

U s  comunalidades vienen recogidas, según su definicion 
en el mmelo, en la diagonal de la matriz de covarianza 

ir~agen. Esta matriz siempre se incluye en la salida del 
andlisis, aunque no se especifique. 

matriz analiza el programa es U-'RU-' , en lugar 
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de la matriz G del modelo original de Guttman (19531, como 

sugieren Harris (1962) y Kaiser (1963). Por lo tanto, esta 

I es extraccidn se corresponde más con el Análisis Factorial 
Imagen (punto 2 . 7 ) .  y no con el Análisis de Componentes 

Imagen (punto 2.3) . 
I 
I Como sabemas, la relacidn existente entre los autovalores de 

ambas matrices puede expresarse como 

1 
1 pero ninguna de las matrices de autovalores, de cualquiera 

de estas dos matrices, puede ser conseguida en la salida del 
programa. En su lugar, aparecen las sumas de cuadrados de 
los vectoses columna de la matriz de estructura F. Esta 

matriz F es la matriz de autovalores de la matriz Q 

reescalada por los autovalores de la misma matriz y las 

unicidades de cada variable, según la formula 

Si calculamos l a  suma de cuadrados de cada uno de las 
columnas de la matriz de estructura Ir mediante su producto 

interno, llegamas al desarrollo 

la matriz del término de la izquierda sera una matriz 

diagonal, de dimensiones rxr, con las sumas de cuadrados 
correspondientes a cada factor en la diagonal. Llamemos a 
cada uno de estos elementos ssjj (Sum of Squares). 

AL desarrollar la operación de la formula 184 por sus 
sumatarfos obte3iemOS 



en nuestro caso, puesto que todas las comunalidades teóricas 
son iguales, podanos sustituir los cuadrados de las 

unicidades individuales de cada variable i por e1 cuadrado 

de la unicidad media de todas las variables (u2), con lo que 
ese valor puede ser considerado una constante para una 

muestra dada, y extraerlo del sumatorio, Es decir, 

Puesto que el producto interno de un autovector es la 
I 
I unidad. 

Con este desarrollo, podemos estimar cada uno de los 

autovalares de la matriz G a partir de las sumas de 

cuadrados de 10s vectores columna correspondientes de la 
matriz de estructura, y aplicar la aproximacidn 

~1 CPSS define la proporcion de varianza explicada de 

las variables a partir de cada uno de los factores ( ~ c t .  of 

V a r . )  corno el entre la suma de cuadrados (SS) y e1 

n w r o  de variable6 ( n )  . COmQ las sumas da cuadrados son 

~istemBtfcamante inferiores a los autovalores 



correspondientes, la estimación de la varianza explicada que 

realiza el programa esta sesgada hacia la infraestimación. 

Veamos un pequeño ejemplo orientativo. Sea la matriz de 
I 
I correlaciones 

La matriz de autovalores A correspondientes a la matriz 

D"%R W* sera 

I 
I A partir de ella podemos calcular los autovalores de la 

El resultado de analizar la matriz R mediante la 
extracción IMAGE da lugar a la siguiente tabla final 

matriz G mediante la E~rmula 182, y llegar a 

Tabla 1 

A, = 

' 1 . 1 3 8  O O 
0 1.138 O 

O O 0.249 O 

O O O 0.249 Y 1 



Si sólo retenemos dos factores, como cabe esperar dados 
1 
I los autovalores de e, llegaríamos a concluir que el 

porcentaje de varianza total expf icada es 33.6%, cantidad 
inferior a las comunalidades de las variables, definidas por 
el cuadrado de la currelacibn múltiple. Además, el Últho 

valor del porcentaje acumulado de varianza explicada es 

truncado al loO%, cuando en realidad, si se extraen todos 
las factores posible, sumarán lo mismo que la comunalidad 

media de todas las variables (41%). 

Calculando los datos a partir de los autovalores de la 
matriz a, la tabla final debería haber sido 

Tabla 2 

1 De haber utilizado esta última tabla, concluiriamos que 

el porcentaje de varianza explicada es del 57%,  cantidad que 

I sobreestimaría la comunalidad media de las variables. De 

hecho, esta estimación, al no estas reescalada como de hecho 

lo esta la matriz de estructura, aporta poca información. 

Tal vez este sea el motivo por el que se ha sustituido la 
tabla 2 por la tabla 1 en las salidas del programa. 

Aplicando la aproximación de la fórmula 187 llegariamos 

a la tabla 

Tabla 3 



que es bastante aproximada a la tabla 2 -  

Puesto que. para el número de factores elegido, la 

matriz de estructura es reescalada para reproducir la 

1 comunalidad de£inida por la correlación maltiple, la tabla 
f inal  del programa no hace otra coca que promediar las 

comunalidades de todas y cada una de las variables 
1 utilizadas. El problema es como determinar el número de 
I 

autavalores mayores que la unidad de la matriz a, ya que, 
come sabemos, la regla K1 tenderá a sobreestimar dicho 

nrtmero, Segrúl el modelo teórico, sólo deben ser retenidos 

los auizovalores mayores que la unidad de la matriz de 

covarianza imagen, 

Una regla practica que puede extraerse de la aplicación 

de la fdrmula 187 es precisamente una aproximación al nfmero 

de autovalores mayores que la unidad de la extraccidn de 

Análisis Imagen. Si reescribimos la fórmula 187 de la 

siguiente forma 

poden~os pencar que las sumas de cuadrados corresponaientes 
a autovalores mayores que la unidad siempre serán mayores 
que la unicidad media. Por lo tanto, un limite 

suficientemente bueno para el número de autovalores mayores 
1 
I 
I que la unidad r, puede ser el número de factores con sumas 

de cuadrados superiores a la unicidad media. 

Aplicado a nuestro ejemplo, deberemos retener aquellos 

factores correspondientes a autovalores mayores que el valor 

0.5904. Aqui, los dos primeros factores, como se puede 

obsenrar en la tabla 1, y comprobar en la tabla 2. 

Este valor inicial se puede conseguir promediando los 
cpmp2ementarias de la diagonal de la matriz de covarianzas 

imagen, ofrecida inicialmente por el programa. 



Desgraciadamente, cuando el número de variables es elevado, 
I 

esta regla pude ser nniy laboriosa, a nivel practico. 

I 
I 2.9.7. ANÁLISIS ALFA. (ALPBA; Kaiser, 1963.)  

Puesto que las comunalidades de las variables no están 
1 , definidas de antemano en este modelo, deben ser estimadas de 

Eoraaa %*erativa. En cada iteración i se calculan 

a) Los autovalores Acil y los autovectores A ' ~ )  de la matriz14 

que puede ser reexpresada como 
I 

, H - ~ ( R - I ) H - J - + I =  ~ - ~ ( R - I + B ~ ) R - ~ =  
= ñ-l [R- (1 - iY2 )  ] I r 1  = 
= 3-l (R- tP) a-= 

que coincide con matriz de la fórmula 126, y se recalculan 

las nuevas comunalidades como 

Si tenemos en cuenta que la fórmula 127 toma la forma 
1 
I general 

1 

r= HAA' de reproduccibn de la estructura factorial a partir 

de los autovalores y autovectores de la matriz en 192 y 

utilizan& la operaci6n15 PP, es fácil llegar al desarrollo 

'' Hay que resaltar que en el SPSS reportc las comunalidades 
vienen expresadas hi y no como hi por 10 que las formulas 
aparecen escritas con distintas potencias. 

para que las fómulas en las que se encuentran los A,  sean 
iguales gue las utilizadas en el punto 2 . 7 ,  se deberán elevar al 
cuadrado 10s autovalores. Esto no afecta la exposición de este 
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de la fórmula 194 para el cálculo de las comunalidades de 

cada una de las variables. Estos valores se encontrarán en 

la diagonal de esta operacibn. 

b) Las valores iniciales de las comunalidades H"" son 

1 1--  IR^ 2 y todos 0 ~ h ; ' ~ ' 4 1  
r 

,;(o), (195) 

max 1 Y,, 1 de otra forma 
J 

donde r i d  es el i-&sirno elemento diagonal de la matriz E1. 

Si 181 2 l od8  y todos los rii son iguales a 1, el procedimiento 
final iza. 

Si para algún i, max 1riji > 1, el procedimiento finaliza. 
9 

c) Las iteraciones finalizan si alguna de las siguientes 
condiciones es cierta 

2 ( i )  - h i ( f - l j l  <8ps iüax Ihk 
k 

(196) 

hz'f) = O  para algún k 

a solución final vendrá dada por los valores de las 
commalidadec cuando las iteraciones finalizan, a menos que 

la candicibn en 198 se verifique, en cuyo caso el 
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procedimiento termina. La matriz de estructura factorial 
será 

donde f es la iteración final {ver nota 15). 

S i  conociéramos los autovalores de la matriz 184, 

padria utilizarse crraio regla de decisión el retener los 
factores correspondientes a autovalores mayores que la 

uniaad. Desgraciadamente, el SPSS no ofrece les autovalores 

&e H'l {a- Va) E-i sino directamente la estructura f actorial 

reescalada pos la fdrmula 199 (equivalente a 127). En su 

lugar, en la tabla de estadísticos finales se ofrece el 
producto interno de cada uno de los vectores columna de la 

matriz F. 
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En la tabla 5 se recogen las matrices teóricas 

pianteadas por los diferentes autores, y las matrices 

utilizadas por el programa para cada extraccibn. 

I Aunque, como se ha discutido, las matrices teóricas y 
I 

las matrices utilizadas por el programa, pueden arrojar 
autovalores comparables, los procesos de estimación no son 

1 
exactamente iguales. 

Tabla 4: Comparaei6n de modelos. 

Las principales diferencias pueden resumirse en: 

1. El número de factores es siempre estimado de 

antemano por la regla K1- 

2. La estimación numérica utilizada el procedimiento de 
Newton-Raphson, en lugar del de Fletcher-Powell, 

propuesta por los autores originales. 
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3. En los casos de Análisis Imagen y Anblisis Alfa, no 

se reflejan los autovalores de la matriz analizada. El 

conocimiento de estas cantidades es fundamental para 

decidir sobre la bondad del modelo. 

4. Se utilizan matrices equivalentes para las 

extracciones, y no las matrices teericas originales, 

5 -  La extracción de Ejes Principales ajusta las 

estimaciones de las saturaciones de la matriz de 

estructura y las estimaciones de las comunalidades, de 

forma iterativa. 

6 .  En Análisis Imagen, como se utiliza la reformulación 
de Joreskog (19621, debería aparecer el estadístico de 

contraste asociado. 

Todo esto implica que es necesario tener un 

conocimiento muy ajustado del comportamiento de los 

diferentes algoritmos para poder juzgar los resultados de 

las diferentes extracciones. De lo contrario, sera dificil 

juzgar hasta que punto haber utilizado el programa nos lleva 

en direccion a utilizar los modelo teórico deseado. 

Si el número de factores está bien definido los 

procedimientos de extracción del programa coincidir6n con 
los modelos teóricos, ya que las matrices son comparables y 

los algoritmos son eficientes. 

Desde nuestro punto de vista, el problema estriba en la 

correcta determinacidn del número de factores. Las dos 

posibles soluciones son: disponer de una regla de decisidn 

precisa para decidir el nSimero de factores, o conocer de 

antemano el nm-0 de factores esperable. 

Si se desea abordar el problema desde la primera via, 
existen &j.ferentes reglas que han demostrado su buen 
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comportamiento para la detección correcta del níimero de 

factores. En el siguiente apartado pasamos a discutirlas con 
mayor detalle. Como veremos, la regla K1 no es precisamente 

una de las que mejor se comportan en diversas situaciones. 

La segunda vía de solución, exige un conocimiento 

bastante detallado de los resultados que se esperan 

encontrar tras el análisis de los datos. Si la tearia que 
respalda la recogida de infomacidn está bien conformada y 

es sólida, ella misma justificará e1 número de factores 
esperable. Sin embargo, esta situación se presta más a 

an&lisis de tipo confirmatorio que a andlisis de tipo 

exploratorio, y por lo tanto se recurrirá a programas como 
el EQS 0 el LISREL. 

Nuestra experiencia nos dicta que situaciones en las 
que la teoría justifica una clara disposición de las 

variables en un níimero determinado de factores, son las más 
infrecuentes en la investigación en Psicología. Por ello, 

nos proponemos probar el comportamiento de varias reglas de 
fácil utilizacion, con la esperanza de proponerlas como 

alternativas a la regla K1. 



I 
1 

3- TIBQI;ñS P m  La DETERHIHACIOH DEL ámáñEBa DE FACTOILICS. 

1 

3-1- RANGO MINíKO Y M S  LIMITES DE GUTTMAN. 

I Según Thurstone, el objetivo de un Análisis de Factor 
1 

Co- es el de reducir las dimensiones del espacio de los 

datos, encontrando una solucion con un número de factores 

comunes menor que el niimero de variables introducidas en el 

anblisis. Para poder determinar este número de factores 

comunes, sugirio que, este número, debería ser igual al 

rango de la matriz de correlaciones después de insertar un 

conjunto ltapsopiado" de comunalidades en la diagonal 

reemplazando los unas de dicha diagonal. dsta es la llamada 

I matriz reducida y puede escribirse como B,=R-  e. El término 
*apropiado" se refiere a un conjunto de valores que 

mantengan la matriz reducida gramiana. Esto significa que la 

matriz reducida debe poder ser reproducida mediante la 
I 

multiplicación de una matriz dada, digamos F, por su 

traspuesta, es decir que la siguiente igualdad debe 

cumplirse 

Por otra parte, una matriz gramiana sdlo posee 

autovalores no negativos, y por ello su rango es igual al 
nlimero de sus autovalores positivos. El problema aparece a 

la hora de encontrar aquella estimación de la comunalidad 

que mantenga a un mínimo el rango de la matriz reducida, y 
por ella el rango de la matriz F, en definitiva la 

eskructura f actorial . 



Si la comunalidad es sobreestimada, los factores 

intentarán explicar cantidades mayores a los correpondientes 

valores no diagonales, y no reducirían el rango de la 

1 matriz. Si la comunalidad es infraestimada se produciría una 

matrlz no-gramiana con autovalores negativos, lo que no 

tendrla sentido desde el punto de vista de variabilidad de 

una variable. 

Ha habido muchos intentos de estimar la comunalidad 
I directamente, pero parece que ninguno de ellos ha conseguido 
I 

alcanzar siempre el criterio de rango mínimo. Por ello, 

Guttman (1954, 1956) consideró la estimación de límites 
I inferiores para la comunalidad. Estos limites inferiores de 

la comunalidad tambián son límites inferiores del rango 

m& nimo . 
La demostración de estos limites inferiores, se basa en 

+zransformaciones congruentes de matrices cuadradas 

simétricas que establece que siendo R y B dos matrices 
cuadradadas de orden axn tales que exista una matriz 

cuadrada A no singular de orden nxn que las transforme de la 

siguiente manera 

se dice que la matriz B es congruente con la matriz R. ~e 

esta propiedad, se deduce que cualquier matriz simétrica R 
de ranga r es congruente con una matriz diagonal D cuyos r 

primeros valores, ordenados en forma descendente de 
magnitud, son no nulos, y los demás iguales a cero. Y en la 

ley de inercia de sylvester que establece que llcualquier 
matriz diagonal D congruente a una matriz simétrica R 

contiene el mismo número de elementos diagonales positivos, 

negativos y nulosH. 

LOS tres limites inferiores para la comunalidad, 

desarrollados por outtman, pueden resumirse de la manera 



I 
siguiente (ver Mulaik, 1972, 135-149): 

I 
1. Sea r, el número de autovalores mayores que la unidad 

1 

de la matriz R con unos en la diagonal. Entonces r, también 
es el nhero de autovalores positivos de la matriz R, con 

ceros en la diagonal, R,. Donde, entonces 

q = a - Y  (2021 

I a. Sea r2 el número de autovalores positivos de la 
maerlz R, donde 

donde D2 es una matriz diagonal donde el j-esimo elemento 

diagonal es igual a 1-rj y rj el la mayor correlación no- 
I diagonal de la columna j de la matriz de correlaciones. El 

ndero r2 es un limite inferior para el rango mínimo de una 
matriz de correlaciones reducida. 

3, Sea r3 el nlimero de autovalores positivos de la 

matriz donde 

donde Sz es una matriz diagonal con el j-ésimo elemento 

N diagonal igual a 1-R;, Y R; es el cuadrado del 

coeIiciente de correlacidn múltiple de la j-ésima variable 

predicha por las n-1 restantes variables. El valor r, es un 

limite inferior para el rango mínimo de una matriz de 

correlaciones reducida (Roff -1936-parece ser el primer 

autor en comunicar este límite). 

Los tres límites quedan ordenados como sigue: 

rl S r2 < r3 S .r ( 2 0 5 )  

donde r ea el minimo rango de F y por tanto de 8,  la matriz 

de Correlaciones. 



Como podremos comprobar mas adelante, estos limites son 

de especial importancia en algunos de los metodos de 

extracción del modelo de factor común, especialmente el 

tercero que fundamenta los Ejes Principales. 

También Thurstone (1947), resaltando la importancia del 

rango mfnimo propuso un número mínimo de variables para 

poder dar sentido a un factor común, es decir, el problema 

de la identificación. Basbndose en el principio científico 

gue dicta que e1 niimero de observaciones experimentales 

independientes debe exceder el nhero de parametros 

independientes, para garantizar la estabilidad de la 

estimación de estos parErmetros, demostrb el número de 

I factores independientes r que vendria determinado por un 
nlimero n de variables de una matriz de correlaciones. La 
misma fdrmula fue propuesta por Lederman (1937) y Harman 

1 
(19 60) 

Algunos analistas han creído que de esta fórmula se 

puede establecer un límite superiror para el nwero de 

factores que pueden ser definidos a partir de una matriz de 

correlaciones de orden n, sin embargo Guttman (1958) 

demostrd que alterando los valores de la diagonal de R, 

manteniendo la restriccicin de encontrarse entre O y 1, se 

pueden conseguir matrices con rango n-l. Evidentemente, una 

solución de este estilo poco valor tendrá desde los 

presupuestos del modelo de factor común. 

Yanai e fchikawa (1990) demuestran un nuevo limite 

inferior para la comunalidad, y un limite superior para la 

miema, hajo el modelo de factor común, basados ambos en los 

autovalores de la matriz de correlaciones. 

-0s límites lo son de algunas de las variables de la 



es.tfuctura factorial, y no de todas las analizadas. Para 

utuizar estos limites, será necesario ordenar por orden 

decteciente de comunalidad las variables, y comparar sus 

comrallalidadeo con los complementarios, respecto a 1, de los 

autovalores menores que la unidad. Por tanto, se obtienen 

tantos límites inferiores como autovalores menores que la 

unidad haya. Un procedimiento similar es el necesario para 

calcular los limites superirores. 

Desafortiunadamente, la demostración se basa en las 

matrices poblacionales, no ofreciendo resultados del 

comportamiento de los límites con matrices muestrales. 

Según el ejemplo ofrecido por los autores, el 

procedimiento parece prometedor para estructuras factoriales 

poca claras, como el middel model, definido por Tucker et 
al. (1969) . 

3-2- LA REGLA K1 DE KAISER-GUTTMM. 

I regla Kl fue propuesta por Kaiser (1960) como 
I 
N desarrollo del mas debil de los limites para la comunalidad 

de Gut-an. ~a regla consiste en mantener los factores 

I correspondientes a los autovalores mayores que la unidad de 

la matriz de correlaciones R. 

La fundamentación de Kaiser es principalmente 

psicom&trlca, y establece que los factores correspondientes 

a aiito~afores menores o iguales que la unidad arrojardn un 
índice de generalizabilidad negativo (ver f ónuula 125) , como 
se dfscutib en el apartado del Análisis Canónico. 

Otra razón informal ha sido, que no parecía logico 

reht:ener faatores que eran capaces de explicar una cantidad 
de variabilidad inferior a la aportada por cada una de las 
variables a la matriz de correlaciones (Zwick y Velicer, 



1986). Cuanto mayor sea la cuantía del autovalor de la 

componente (factor), mayor será la cantidad de varianza 
explicada por ella. Los autovalores próximos a cero, 

aportarán poco poder de aglomeracidn de la información 

contenida en las variables, y los autovalores mayores que la 

unidad aglomerardn mayor información. Pero no parece que se 

puedan comparar, en iguales términos, la variabilidad de una 

cualquiera de las variables de la matriz de correlaciones, 

y la varianza comun a todas ellas acumulada en una 

combinacibn lineal. 

Cliff (1988) demuestra que, en realidad un mal 

desarrollo ae la fbrmula de generalizabifidad de los 

factores fue la que llevó a plantear que los autovalores 
menores que la unidad tendrían correlación canónica 

negativa, y por tanto generalizabilfdad negativa. En su 

articulo demuestra que la fiabilidad de una componente 

I dependerá tanto del autovalor como de la fiabilidad de las 
I 
I propias variables que lo componen. 

Segun Cliff, la fiabilidad será negativa solo para 
1 autovalores menores que el complemento de la fiabilidad de 

una Única variable. El problema estriba en que, como hemos 
vistos. es dificil que conozcamos la fiabilidad de las 

variables en estudio, y mucho mbs estimarla a partir del 

propio modelo factorial. 

I 

I Zwick y Velicer (1986), llevaron a cabo un estudio de 

tipo Mente Carlo sobre diversas reglas y comprobaron que la 

K1 tiende a la sobreestimación del número de factores en 

matrices muestrales- Igualmente, Lee y Comrey (1979) 

concluyen que la regla K1 sobreestima la comunalidad, 

retiene dmasiados factores y por ello distorsiona las 

Gonclusian,=a p e  puedan derivarse en investigaciones que la 
ukilfcen. m esta línea se ecuentran también las opiniones 
de ~inn ( ~ 9 6 8 ) ,  Browne (19681, Cattlell Y Jaspers [1967), 



Revelle y Rocklin (1979), Yeomans y Golder (1982). Zwick y 
I 

Velicer (1982) y Horn (1965). 

Í 
Tanto Mote (1970) como Humphreys (1964) piensan que la 

regla de Kaiser y Guttman puede infraestimar el  número real 
de factores. SU trabajo se basd en puntuaciones reales de 
pruebas psicométricas, y la  decisidn era tomada basada en el 
campo de la interpretabilidad de los factores, y de 

criterios subjetivos aprioristicos. 

Gorusch (1974) apunta la interpretacibn de la regla KI 

por muchos investigadores como el nifmero de factores de una 
estructura dada, y no como un límite inferior de dicho 

níimero. Adicionalmente informa que el  nlimero de factores 
retenidos por esta regla suele oscilar entre 1/3 y 115 de 

las variables utilizadas en el análisis. 

El test de significación de Bartlett (1950, 1951) 

supone que la matriz de correlaciones poblacional puede ser 
deaccxapuesta en dos matrices según la formula 

donde a es la matriz de correlaciones poblacional, PP' es la 
matriz de cavarlarizas reproducida por los r componentes 

I "signí i ícat ivos~ y 91 es una matriz de varianzas error, 
todas ellas, iguales a 8. Es decir que tras la extraccibn de 

r componentes las componentes restantes solo representan 
varianza error, y la varianza de estas n-r restantes 

COmponentes error son todas iguales'6. De esta forma, al 

Utilizar una matriz de correlaciones muestra1 el test de 

Presencia o ausencia de componentes de error no es más que 

l6 Un razonamiento similar es el invocado en el Scree test. 



un t e s t  de significación sobre la igualdad de las varianzas 

de las componentes tal cual son extraidos de la matriz de 

correlaciones (sin reescalar a escala típica para conseguir 
I varianzas iguales a la unidad). Puesto que la varianza de 
I 

una componente viene representada por su autovalor, el test 

puede llevarse a cabo sobre el tamaño de los autovalores. 

Puesto que en la practica los autovalores de las 

Componentes Principales de una matriz muestra1 vienen 

ordenados en orden descendiente de magnitud, el test puede 

llevarse a cabo de manera secuencia1 de la siguiente manera: 

Primero se prueba que todos los autovalores extraidos son 
iguales, excepto por diferencias de error de muestreo. Si 

esta hipótesis es rechazada la primera componente principal 

es aceptada cono significativamente distinta de las dembs. 

Seguidamente se hipotetiza que las n-1 restantes componentes 

son iguales, excepto por diferencias aleatorias. Si esta 

hipotesis es rechazada se supone que las dos primeras 

companentes son llsignificativasw, y se continfia con las n-2 

componentes restantes, y así sucesivamente. El número de los 

r componentes principales significativas viene determinado 
por el momento en que la hipótesis para los n-r componentes 

restantes no puede ser rechazada. 

El estadistico utilizado para realizar la secuencia de 

contrastes se basa en el cociente entre el producto de los 

n-r autovalores de error y la (n-r)-&sima potencia de la 

media aritmética de esos autovalores restantes. Este 

estadistico se denomina Q y puede expresarse de la siguiente 

f arma 

xr+l+. . ' + r f ,  

XZl l+ .  - - +Xn 
* =  ( n-r r -= 

donde t- es ef nfmero de componentes excluidos como 



distintos, y es el i-ésimo autovalor de la matriz de 

I correlaciones muestral. 

La distrlbucidn muestra1 de Q es desconocida, pero su 
logaritmo neperiano corregido por una constante K sigue una 

distribución aproximada a ji-cuadrado. Siendo K igual a 

donde N es el n h r o  de sujetos de la muestra, n es el 

nfimera de variables, r es el número de componentes supuestas 

como significativamente distintas, en el momento de la serie 

de pruebas. 

Entonces 

se distribuye aproximadamente según un ji-cuadrado con 

(n-r-1) (n-M) /Z grados de 1 ibertad. 

Al parecer, esta prueba es sensible al número de 

sujetos utilizados. SegUn Gorusch (1973, 1974) mantiene que 

a medida que el tamaño de la muestra aumenta, la prueba de 

significacidn se hace mas potente, y por ello, cada vez se 
encuentra un menor número de diferencias substanciales entre 

autovalores. Según este autor, en cualquier estudio empírico 

se encuentran, inevitablemente, una cierta cantidad de 

Factores (componentes) irrelevantes, pobremente definidos y 

desiguales, Dada la presencia de estos factores 

fcomponentes) , el aumento del tamaño de la muestra, y con 
ello el poder de la prueba, puede llevar a la retención de 

éstos. 

El tamaño de la muestra a partir del cual esto puede 
suceder, depende tanto del nivel de significación elegido 

(Horn y Engstrom, 1979) como del tamaño relativo de estas 
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componetes (factores) (Gorusch, 1973). Zwick y Velicer 

(19821 apuntan que, sin embargo, la precisión de la 

estimación de los autovalores poblacionales aumenta a medida 
que el tamaño de la muestra aumenta, con lo que las 

diferencias entre los autovalores de estas componentes 

residuañes se hace cada vez menor. 

En cualquier caso, para evitar la retención de un 
ndmero excesivo de componentes, Horn y Engstrom (1979) 

sugieren variar el nivel de significacidn para tamaños de 
muestra diferentes. Aunque, Zvick y Velicer (1986) no 

encontraron una aeenuaci9n sustancial del efecto del tamaño 
de la muestra, variando el nivel de significación. 

Sólo cuando el número de variables se aproxima al 

tamgno de la muestra, la sobreestimación del número de 

factores parece ser sistemática (Zwick y Velicer, 1982). 

La corrección del estaditico de Bartlett, que lleva al 
ML ratio, Hakstian 1982 ( comunicación personal de Richman, 

1983), comunica que se comporta de manera similar al test de 

Bartlett . 

El Parallel Analysis (PA) desarrollado por Horn (1965) 
es una adaptación, orientada hacia matrices muestrales, de 

la regla Ki. En su trabajo, HOrn (1965) descubrid que, 

mientras 10s autovalores de matrices poblacionales de 

Variables independientes son todos iguales a la unidad, las 

matrices mestrales extraidas de dichas poblaciones arrojan 

autovalores mayores que la unidad, en primer lugar, y 
autovalores posteriores menores que 1. propone comparar 

los autovalores correspondientes a muestras aleatorias de 
poblaciones independientes con 10s de las muestras reales a 

analizar, con .tamafios muestrales iguales. Las componentes a 



retener, serán aquellas correspondientes a autovalores de la 

matriz a analizar mayores que los autovalores de la matriz 

muestra1 de variables independientes. 

Zwick y Velicer (1986) mantienen, que este abordaje 

integra el énfasis de la regla K1 poblacional en la 

fiabilidad y la capacidad de aglomeración de datos, así como 
los efectos muestrales del tamaiío de la muestra. 

N Zwick y Velicer (1986) informan de los resultados de 
unos trabajos de simulaci6n llevados a cabo por Richman 

(trabajo sin publicar, 1984) sobre el procedimiento PA con 

extracciones mediante Componentes Principales. Según estos 

autores, PA se comporta de manera muy precisa cuando los 

datos provienen de estructuras correspondientes al modelo 

N formal de factor común, es decir, una estructura con 

agnipaciíin clara de variables en los £actores, sin variables 

de saturaciones bajas o distribuidas simultáneamente en 

distintos factores. PA retenía demasiados factores cuando 

%as matrices de correlaciones correspondian al modelo medio 
(middle model; Tucker, Koopman y Linn, 1969). El 

I procedimiento era mas ajustado para tamaños grandes (N=500) 
que para tamafios pequeños (N=lOO) de muestra. 

Humphreys y Wontanelli (1975) aplican el procedimiento 

PA a Ejes Principales, e informan que el método se comporta 

adecuadamente. Posteriormente, Montanelliy Humphreys (1976) 

desarrollaron un modelo de ragresiirn para predecir los 

autovalores, procedentes de muestras de correlaciones 

aleatarias, con el cuadrado de las correlaciones múltiples 

sustituidos en la diagonal principal. Las prediciiones 

resultaron muy precisas ( ~ontanelii y Humphreys, 1976), y 

Green (1383) ha utilizado el modelo de regresión para el 

Analisie Factorial de variables dicot6micas. Bobko y 

Schemmer 4x984) han propuesto un método de regresión similar 
para Componentes principales. 
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1 
i En el estudio de Zwick y Velicer (1986) donde se 

comparó el comportamiento de este procedimiento, frente al 

K1, la prueba de Bartlett, el scree y el MAP, el PA fue el 

que demostró tener un mejor comportamiento. Su desviación 

del nUmero de factores teórico, y su variabilidad en las 

diferentes condrciones, fueron las menores de todos ellos. 

Cuando se produjeron errores de estimación, estos fueron de 

sobreestimación. 

1 Estos Iíltimos autores, piensan que, a pesar del buen 

comportamiento del procedimiento PA, la generación de 

muestras del mismo tamaiío de sujetos y variables que las 

1 sujetas ha estudio es costoso. Por ello recomiendan la 
utilización de modelos de regresión como los de Montanelli 

y Eumpfireys 11976) para Ejes Principales, o el de Bobko y 

Schemmer (1984) para comomponentes principales, si bien su 
comportamiento no está suficientemente probado aun. 

Nosotros pensamos que, dadas la versatilidad de los 

actuales paquetes estadísticos para la generación de 

muestras aleatorias de manera interactiva , y la capacidad de 
los ordenadores de gran formato, la aplicación de este 

procedimiento no resulta demasiado engorrosa, ni 

computacionalmente costosa, para números de variables 

suficientemente grandes. 

En una linea similar, Everett (1983) propone la 

divisidn de la muestra total en dos muestras para la 

determinación del número de factores a partir de la 

comparación de las puntuaciones factoriales. El 

procedimeinto parece adecuado especialmente para los 
mblisis ~actoriales de tipo taxonóminco (en la terminologia 

&e Eakstian y Muller, 1973) más que en lo de tipo 

explaratorio. 

En una linea de razonamiento algo similar, Everett 
f1983) propone la compración de las estructuras generadas 



I 
I por dos submuestras de las muestra de interés. Pero SU 

esrudio solo utiliza la extracción de componentes 

principalas. 

3.5-  EIi SCEIEE TEST.  

El scree test, o prueba de sedimentación, fue 

desarrollada por Cattell (1966, 1977) ) y posee una 

I caracteristica eminentemente grdfica. Según este autor, los 

factores mas relevantes de una estructura pueden ser 

clSstinguSdos fácilmente de los factores triviales de error 
I por una ruptura en la cuantia de sus varianzas. Este 

concepto, en realidad, está muy próximo al de variabilidad 

xesidual, pero en este caso no existen estadísticos ni 

contrastes, De hecho, Horn y Engstron (1979) comparan en un 

estudio de simulación el comportamiento del scree respecto 

al test de Bartlett, y concluyen que su comportamiento es 
I similar, si bien no es exactamente el mismo. 

El método consiste en la representación gráfica de 
todos los posibles autovalores sucesivos (tantos como 

1 

variables) en el eje de abcisas, y sus cuantias en el eje de 

ordenadas. Si se disponen éstos en orden decreciente de 

magnitud, la gráfica adquiere, en la mayoria de los casos, 

el aspecto tipico similar a la pendiente de una montaña que 

se nivela a medida que el orden de los autovalores aumenta, 

hasta llegar a una línea horizontal. 

Basicamente se trata de encontrar dónde termina la 
laontafia y ddnde empieza el valle, el punto de separaci6n de 

&os será el correspondiente al número de factores a 
retener. Es decir Cattell, supone que en el momento que los 

factores sean incapaces de acaparar variabilidad de las 

varimles, tenderán a hacerse iguales en variabilidad y, por 
lo tanto, a tener autovalores similares. 



1 Scree a 132 columnas. 

Cattell (1966) y Cattell y Vogelmann (1977) llevaton a cabo 

numerosas extracciones con este método, demostrando su 

superioridad frente al criterio K1 de Kaiser-Guttman. cattell y 

Jaspers (L967), Cattell y Vogelmann (1977): y Tucker, Koopman y 

1 
Linn (1969) informan que la prueba era precisa en fa mayorla de 

1 las situaciones probadas por ellos. cliff y Pennel (1967) Y Linn 
(1968) concluyen que los puntos de ruptura en las grdficas son 
mas claros para un tamaño de muestra mayor (N=400 VS. N=100). 

l 

Sin embargo, este procedimiento presenta sus propios 

problemas, ya que su comportamiento depende excesivamente de 
aspectos camo el número de variables de estudio, la ortogonalidad 

de 10s factores, el error de medida en las variables, etc. 

Además, su utilizacibn necesita de un cierto entrenamiento Y una 
I 
, representación grafica lo mas ajustada posible. Mientras cattell 

Y Vogelman ( 1 9 7 ~ ) ~  Zwick y Vclicer (1982), obtuvieron una 

fiabilidad inter jueces elevada, Crawf ord y Xoopmari ( 1979) 

1 inf 0rman de una fiabilidad interj ueces extremadamente bajo. 

El SPSS ofrece la posibilidad de representar esta pfiida, 

Pero no es excesivamente preciso, y se ve alterado facilmente por 
la anchura del papel utilizado (80 a 132 columnas). ~ambién el 

número de variables puede distorsionar el gráfico. Puesto 4Ue el 

sPSS intenta representar tantos stutovalores como variables 

existan, ef progsama puede llegar a "empaquetar" daasiad~ las 
variables, cuando, en realidad, normalmenteesperaremos encontrar 

1 punto de ruptura en los primeros factores* 



2 Scree test a 80 columnas. 

Adicionalmente, no queda clara la estrategia a seguir cuando 

aparecen nmesetasN de autovalores en mitad de la pendiente, 

i diversidad de picos intermedios o una falta de nivelación en los 

últimos itiitovalores. Cattell (1977) llega a sugerir la 

utillzacidn de rectas de regresión o de parcialización del 

gráfico en s-gráf icos . 

El propio cattell (1977) sugiere que reglas rdpidas como el 
scree o la m deberdn ser seguidas de otros procedimientos mas 
pausadas como las pruebas de significación de Máxima 

Verosimilitud, De hecha, lamayoria da 10s estudios de simulación 

en los se intenta determinar el comportamiento de nuevas 
reglas de decisión, incluyen el scree entre las reglas 

tradicionales de comporacibn (Zwick y Velicer, 1982; etc. 



En el estudio de Zwick y Velicer (1986), el scree se 
comportó de manera mas precisa y menos variable que las reglas 

KI y Bartlett, siendo más precisa cuando las saturaciones eran 

elevadas o el tamaño de la muestra aumentaba (ClifÍ y Pennell, 

1967; Linn, 1968; Zwick y Velicer, 1982). El número de variables 

, no parecii, afectar la precisión de la prueba, si bién ellos 
1 utilizaron diagramas a medida, en lugar de los diagramas estandar 

de nueskro trabajo. 

En e1 estudio de Zwick y Velicer (1982), el scree se 

c o m p c l r t a b a  mejor que el MAP, cuando las componentes de mayor 

relevancia estaban constituidas por 6 o menos variables y las 

saturaciones eran bajas. Este hecho se repitid en el estudio 

posterior de los mismos autores (1986). para situaciones aún mas 
complejas, En este íiltimo estudio, el screa tendía a la 

sobreestimación, especialmente cuando las saturaciones eran 

bajas, o cuando existían variables complejas o únicas (como 

fueron definidas por los autores). 

Crawf ord ( 1975) y Revelle & Rockl in (1979) proponen retener 
los factores ya rotados basándose en su fndice de 

I 

, interpretabilidad. Este índice se basa en el concepto de 

estructura factorial simple, de manera que, una matriz de 
estructura factorial debe reunir los siguientes requisitos para 

ser interpretable: 

a. Deberá tener un níimero reducido de factores. 

b. Los factores deberán explicar una gran cantidad de 

veirlanza aomiin. 

c* Cada columna debe tener un número elevado de 

satwaciones cercanas a cero. 



l d. Cada factor deberá tener varias saturaciones elevadas. 

Basdndose en las sumas de cuadrados y productos cruzados que 

I se pueden llevar a cabo sobre la matriz de estructura, llegan a 
I 

un estadístico de Interpretaliilidad. Este estadístico se utiliza 
sobre la estructura rotada, y es el siguiente: 

donde la cantidad T(M) disminuye cuando parsimonia de las filas 

de la matriz de estructura (Test) aumenta, y F(m) disminuye con 

el amanto de la parsimonia de las columnas (Factores), para un 

nirmerc, de factores m. 

l 
Aunque el procedimeinto parece prometedor, presenta el 

problema de necesitar una decisión a priori sobre el número de 

factores y así poder llevar a cabo la rotación, 

En el estudio de Crawford (1975), se prueba el 

1 comportamiento del Indice de Interpretabilidad para varios 

procedimientos de extracción, diversos procedimientos de 

rotacibn, y diferentes números de factores. 

Los resultados son poco concluyentes, ya que el Indice puede 
presentar varios minims y maximos locales. 

21 criterio de interpretabilidad teórica ha sido defendido 

como e1 altimo recurso a la hora de decidir sobre el número de 
factores. La mayoria de los autores que han tratado estos temas 

defienden que, poco sentido tiene mantener en una estructura 

factores que conceptualmente carecen de interpretación. 

En esta linaa, Bentier y Mooijaart (19891, demuestran que 
entre dos modelos, el más parsimonioso arroja menor error típico 
de est-ibn, por 10 que las estimaciones son mas ajustados. 

&si, c ~ n ~ l u y ~ n  que la parsimonia de una estructura puede ser un 
buen criterio para esmjer entre varios candidatos. Afirmaciones 



similares han sido mantenidas por De Leeuw (19881, Rao y Miller 
(19711 

I 

Bajo e1 modelo de Componente Principal y del Analisis 

Imagen, Veiicer (1976) propone una regla para la determinación 
l 

I del número de componentes a retener, siempre que sean utilizados 

los modelos como extracciones previas de AF, como hacen Host 

(1965) y van de Geer (1971). velicer (19761, Zwick y Velicer 

(19821 proponen el MAP como indicador alternativo para la 

determinaci6n del niimero de factores, basado en la matriz de 

correlaciones parciales muestral. 

Dados los r primeros autovalores, se va eliminando 

sucesivamente el efecto de cada uno de ellos y se calcula el 

1 promedio de los cuaarados de las correlaciones parciales. El 

nhero de factores correspondiente al valor mínimo de este 

índice, será el punto de detencibn en la extracci6n. Es decir, 

cuando ef ínidice alcanza un mínimo, el nhero de componentes 

eliminados es el número de componentes a retener. Velicer (1976) 

demuestra que el valor de3 índice seguirá decreciendo hasta que 

una componente característica es extraida, momento en que el 

valor del índice comenzará a aumentar. 

Según Velicer (1976). este procedimiento es congruente con 

la idea de factores l~comunes' del Análisis Factorial, es exacto, 

puede ser aplicado a cualquier tipo de matrices de covarianza y 

esta ldgicamente relacionado con concepto de factores que 

representan más de una variable. 

El estadístico utilizado es f, 
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I 
1 donde & es el elemento correspondiente a la la matriz de 

correlaciones parciales (G) después de dejar fuera m variables. 
1 
I Este estadístico es función de m, el número de variables dejadas 

fuera del análisis, y alcanza un mínimo para el mejor número de 

factores m a retener. 

Si m es el nwero de factores determinados por este 

procedimiento, y m es el número determinado por K1, m es un 

limite inferior para 2, ya que mlm*. 

La funci6n fm determina sistemáticamente menos factores que 

i Los mantenidos por Yoreskog (1967) y SchOnemann y Wang (1972) en 

su reandlisis de 6 estudios factoriales clásicos. 

Zwick y Velicer (1982) suponen que el valor determinado por 

el MAP será menor que el de K1, especialmente cuando el número 

de variables es elevado. En dicho estudio, el MAP infraestima el 

n.Clmero de factores cuando el número de variables por factor era 

bajo, y las saturaciones se encontraban en torno a 0.5 (bajas), 

situación en la que, según los autores, los factores están tan 

1 pobremente definidos como la parte iinica de una sola variable. 

S610 en estas condiciones, el MAP se comporta de forma 

inapropiada . 
1 

1 

En el. estudio de Zwick y Velicer (1986), el MAP se comportó 

de forma más precisa, y menos variable, que el K1, la prueba de 

3artlett y el scree, con una tendencia generalizada a la 

infraestimacion, especialmente, cuando las saturaciones eran 

bajas, o la proporción de variables por factor era también baja. 

Fue mas preciso con saturaciones elevadas, y cuando la proporción 
de variables par factor era elevada. 

Este! criterio parece especialmente recomendable para los 
casos en los que existen componentes en las que solo satura una 
Variable (variables iinicas), ya que no las retiene. Por ello, 
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Zwick  y Velicer (1986) declaran su clara relacion can el concepto 

de parsimonia (ver tambien, Bentlery Mooijaart, 1989). 



Como hemos visto, los distintos métodos de extraccidn 

utilizan distintas matrices para la descomposición 

factorial, asi como distintos algoribuos y procedimientos de 

estimación. Tambi~n, hemas podido revisar distintas reglas 
para la decisidn sobre el namero de factores a retener, 

cuando tedricamente no se tiene una idea preconcebida, o 

hip6tesis de trabajo, sobre el número idbneo de factores. 
Algunas de las reglas estdn fuertemente asaciadas al método 

&e extracción, mientras que otras parten de presupuestos 

tedricos sobre el propio modelo de factor comiin y el 

cumplimiento de los supuestos del modelo. Sin embargo, hasta 

la fecha, no parece que exista unanimidad sobre cuál es la 

mejor regla o heuristico para despejar esta incógnita. 

En su día pareció que la regla más fructífera era la 

Kl, tanto por su parsimonia como por la economía de cálculo 
que implicaba. Tal vez por ello, se tomo la decisión de 

incluirla coma valor por defecto lEiniciall~ en el sPSS, a 

pesar de las consecuencias que puede acarrear en 

determinadas cccndiciones de trabajo. La proporción de 

variables, la proporción de sujetos, el tipo de estructura, 

el errar de medida de los datos o el valor esperado de la 
~Omunalidad, son algunos de los factores que pueden influir 

en el comportamiento de esta regla (ver más arriba). 

Posiblemente, la idea de incluir esta regla no fue más que 

la de pemitir una extracción inicial que permitiera la 
ejecución del procedimiento bajo unas condiciones "minimas" 

de espscificacidn del modelo factosial. 

par experiacia sabemos que, muy excepoionaimente, el 



primer anblisis de unos datos, y especialmente cuando este 
andlisis es explorabario, es el más adecuado para apoyar la 
teoria que queremos defender. Sdlo cuando el trabajo es de 

1 refutación de una teoría dada, y no se pretende ofrecer una 
alternativa mejor, sino simplemente contrastar con otra 

muestra diferente a la original, solemos finalizar los 
1 

I anzálisis num&ricos en la primera extracción y pasar a 
consideraciones de otra índole. Por ello, pensamos que el 

propdsito de los diseñadores del SPSB, simplemente, era 

"hacer andar" laa extracciones, confiando en la intención de 

los usuarios de revisar cuidadosamente los supuestos y 

teorías impfícitas en los datos. 
I 

Por otra parte, los modelos factoriales son desarrollos 

tedricos de análisis y se refieren a la organización de 
parbetros en la población, mientras que nosotros 

habitualmente utilizamos muestras, suficientemente 

econbmicas, para contrastar nuestras teorías. Es dificil que , 
I el ajuste entre las estimaciones a partir de una muestra 

dada, y los valores de los parámetros coincidan con 

exactitud, si bien la eficiencia de la estimación es la meta 

que todos perseguimos. Precisamente la teoría de la 

estimación es la que permite suponer que, e n  el limite, se 
conseguirá un ajuste perfecto entre el modelo teórico de 

parbetros y las muestras in f in i tamente  grandes. 

De hecho, en el límite de la proporción de factores a 
variables, la regla de Kaiser tiene un comportamiento ideal, 

al igual que tantas otras. Pero nuestro problema sigue 

s i ~ & o  el trabajo diario con muestras que poco tienen de 

Idales, debido al coste que conlleva la recogida de 

infornnación, tanto a nivel teorico como económico, 

línea, pretendemos probar el comportamiento de 

e e a  regr3a, y otros h e u r i s t i c o s  similares de fzícil 

obtencib, en una ejecucidn normal de un Andl i s i s  Factorial 
~ x r p l o ~ ~ t ~ h  con el afán de descubrir las condiciones en 



Me- * 1s 
la§ que peor se comporta cada una de l a s  reglas y l a s  

condiciones en que l a  utilizacidn de cada una de ellas pueda 
ser más bexief iciosa . 

Dado que cada programa de an6lisis estadistico utiliza 

algoritmos diferentes, nosotros haremos referncia 

El modelo factorial es un modelo intrinsecamente 

indeterminado, tanto por la indeterminacidn de la solución 

espacial, corno por la indeterminación de 10s parametros 
incluidas en el modelo. Sin embargo, su uso extensivo en la 

invsstigacion psicológica como herramienta de reducción de 

la información, nos ha llevado a abordas los problemas 
inherentes a 61, para poder sugerir una serie de reglas 

prdcticas que reduzcan la incextidumbre inicial de las 

investigaciones de carácter exploratorio. 

Personalmente, no apoyamos la utilizacidn extensiva de 

este  todo de análisis, y mucho menos como instrumento en 
si mismo para la Wgeneraciónl@ de nuevas teorías. Como 

cualquier herramienta, el andlisis factorial debe 

1 encontrarse supeditado a las teorias que han llevado a un 
I análisis de los datos de esta indole, y nunca al contrario. 

Puede que la impresión que causa el hecho de poder 

I clarificar la estructura subyacente a unos datos 
I 
I determinados, dote al análisis factorial de un caracter casi 

"mbgicon, pero nunca debe ser utilizado si no es en el 
proceso nomal de refutación de una teoría suficientemente 

articulada, Sin ella, difícilmente podrdn ser interpretados 
los resultados por eata tecnica de análisis, o por 

cualquier otra. 

mrante las décadas de 10s 60 y 70, proliferaron los 
estudios cuyo cuerpo fundamental de análisis era el análisis 



factorial. Al igual que entonces, en 10s Últimos años, 

podemos encontrar innumerables investigaciones en psicología 
cuya base de andlisis son 10s modelos de e=aciones 

estructurales, de los que el modelo de factor común puede 

considerarse un caso particular. En Parte Parece existir la 
necesidaa de tcicnicas que reduzcan el ~ ~ e r o  de Variables 

observadas a un subconjunto de variables menor de mayor 
coherencia, en parte da la sensacidn de que las t&cnicas de 

anillisis siguen evoluciones de moda Y Popularidad. Sin 

e&axgo, no es dificil encontrar publ~cac~ones en lao que, 
en nuestra opinibn, otro tipo de análisis, corno el 
Escalamiento ~ultidimensional, el Análisis Discriminante o 

el Andlisis Cluster, parecen tentativas acordes con los 
supuestas teóricos que se desean contrastar. 

Dado el volumen de información que nos vemos obligados 

a manejar en las ciencias del com~ortamienta, necesitamos 
poder recurrir a tgcnicas como el análisis factorial para 

aprovechar al máximo la información que podamos obtener de 

los sujetos. LO que no podemos olvidar son 10s problemas que 
acarran cada una de las técnicas -utilizadas y sus 

limitaciones. En el caso del análisis factorial, los tres 
punkos calientes son: la estimación de la estructura 

factorial, 1á rotacidn de la so luc idn  inicial hacia una 

solucidn m á s  interpretable, Y la estimación a, las 

puntlraciones Tactoriales. Muestra investigacibn intenta 

profundizar el primero de ellos. 

E x i s t a  diferentes procedimientos de estimación de los 

pardmetros de la estructura factoriai, muchos de los cuales 
hemos recogido en la primera parte de este trabajo. 

podido ver, no todos ellos son equivalentes y, que 

parten de modelos y/o supuestos distintos. Hakatian y ~ ~ l l ~ ~  
(1973) p r ~ p ~ n e n  una organización conceptual de los aistintoa 

modelos y de estimaci6n basados en las 
criterios de: el modelo lineal adoptado, la naturaleza del 

muestreo llevado a cabo Y la ldgica (rationale) tsdrica 



1 adoptada. Sin embargo, a nivel práctico, excepto para 
Componentes Principales, la determinación previa del número 

de factores de la estructura es de vital importancia. 

El abordaje para determinar suficientemente una 

estruotura factorial es, bien fijar de antemano el número de 

factores mediante una estimacibn adecuada de dicho número (o 
un presupuesto teórico sobre el mismo), o bien fijar de 

antwiano la comunalidad, mediante la correspondiente 
1 estimacidn. Una be las dos condiciones debe ser fijada, de 

antemano, para poder estimar la otra. 

El S P S S ,  programa con el que se han analizado los datos 
I 

de este trabajo, condiciona la estimacion de las 
saturaciones de la estructura, y por ello la de la 

1 comunalidad, al número de factores para, a partir de ahí, 
1 

proseguir con la extracción. La excepción es el caso de 

Componenkec principales, donde la solución es determinada e 

igual al número de variables introducidas en la matriz 

muestral. 

Por defecto, en el programa, el número de factores r se 
corresponde con el número de autovalores mayores que la 

unidad de la matriz de correlaciones, y siempre respecto a 

esta matriz, aunque los datos sean introducidos en el 

programa en forma de puntuaciones o en forma de matriz de 

varianza-covarianza. Este comportamiento se repite en los 

principales programas de analisis estadístico, como el EMüP 

o el SAS. 

Sin embargo, esta regla puede ser alterada fácilmente 
especificando el nfimero de factores que se desean extraer. 

Puest~ que algunos de los diversos procedimientos de 

extracci6n parten de matrices distintas, los autovalores 

a;eoeiados a ellas también lo serh. Nosotros proponemos una 

ser$= de reglas prácticas, o heurfsticos, tan fáciles de 

utf lf zar como el K1, pero que pueden ser mejores estimadores 



iniciales d&&nlmeru da factores adecuado. 

: '3 
Una de-inacibn incorrecta del n&@ro de factores 

correspondientes a fa estructura subyacente a unos datos 

determinados acumula errores que, en último término, 

afectaran a la interpretacir5n final de los resultados. 

En primer lugar, si el número de factores no es el 

I adecuado, la estimacibn de la comunalidad de las variables 
tampoco puede serlo, ya que el cálculo de éstas esta 

condicionado a los primeros. Si la regla utilizada para la 
determinación inicial es la K1, las comunalidades se verdn 

I infladas por el efecto de factores accesorios. Esto nos 

llevar& a pensar que se esta explicando una mayor cantidad 

de variabilidad de las variables de lo que son capaces de 
I explicar los principales factores de la estructura 

subyacente. Adicionalmente, puede llevarnos a retener 

variables que sólo participan de los factores de menor 

relevancia, y descartar variables que participando de los 
primeras factores, poseen una comunalidad menor. Además, 

como la proporción de varianza explicada total se calcula a 
I partir d e  nhero de variables analizadas, retener las 

variables correspondientes a los factores residuales lleva 

una disminución de este estadistico que puede no 

corresponderse con la comunalidad media real de las 

variables de interés. 

Aunque Mote (1970) y Humphreys (1964) proponen la 

retención de un mayor número de factores (componentes) que 

el necesario, para descartar tras la rotación aquellos que 

no sean fácilmente interpretables, facilitando así la 

clarificacidn de la estructura, la mayoría de los autores 

(Zwick y Velicer, 1982: Rummel, 1970; Mulaik, 1972: Gorusch, 

1974, entre otros) piensan que la retención de demasiados 

factor- afectará el proceso de rotación de manera 

perniciosa. Las dimensiones prioritarias del espacio 

factorial se verán obecurecidos por la presencia de 



dimensiones artificiosas, con lo que las saturaciones de los 

factores más relevantes pueden verse disminuidas. 

Por último, Las puntuaciones factoriales deben ser 

estimadas cuando el nhero de factores es menor que el 

número de variables. Un desvirtuamiento de la matriz de 

estruatura irradiará su efecto a los procedimientos de 

estimación de las puntuaciones, con lo que las escalas 

generadas a partir de estas puntuaciones pueden sufrir 

problemas psicom&tricos graves. 

Por tanto, creemos que es necesario conseguir 

estimaciones iniciales lo más ajustadas posibles del número 

de factores, de manera que los procesos subsiguientes del 

anblisis, se vean afectados en la menor medida posible por 
la decisidn preliminar del número de factores a retener. Si 
otras reglas diferentes de la Kl aparecen como mejores 

alternativas, parece innecesario arrastrar los efectos de 

sobreestimación en estadios ulteriores del análisis. 



( Históricamente, la Po- de abordar este problema ha 
I 

tomado dos vias alternativas. La primera, utilizada 

extensivamente por Haman, Kaiser, Zcreskog, Guttman y 
1 

I otros, es la de reanalizar matrices muestrales, ya 

utilizadas por otros autores anteriormente. Las dimensiones 

de estas matrices han sido defendidas teóricamente en 

diversas ocasiones previas, y por tanta sus dimensiones y /o  

estructura se suponen conocidas, por lo que suelen 

utilizarse como I1estfindar" para nuevas reglas. 

La segunda, más utilizada despues del aumento casi 
ilimitado de la capacidad de los ordenadores, es la 

generación de muestras aleatorias de estructura conocida, 

las llamadas simulaciones o métodos de Monte Carlo. 

El primer caso, de las matrices llhistóricasn basadas en 

datos reales, adolece del problema de nunca poder estar 

seguros de hasta qué punto los parametros fueron bien 

I estimadas en oportunidades anteriores, pero permite una 

comparación bastante directa con otros autores. 

El segundo, puesto que depende en gran medida del 

método de generación de número aleatorios (0 

paeutioaleatarios), se ve influido por la potencia de calculo 

del ordenador utilizado, de la precisidn de los cálculos, y 

algoritmos, del lenguaje utilizado y, en iiltimo tCrmino, por 

la máquina utilizada. Por ello no permite comparaciones 

directas, pero si permite una manipulación exhaustiva de los 

datos. ACIlcionalmente, este procedimiento puede ser 
criticado por no representar situaciones reales, si bien las 

estructuras utilizadas pueden llegar a ser tan complejas 
como las encontradas habitualmente en la realidad (Hakstian, 

R e g e r s  y Cattell, 1982) 



Nosotros hemos optado por el segundo m&+odo, ya que 

permite la determinación previa exacta de los pardmístros a 

utilizar. Los algoritmos y procedimiento utilizados se 

discuken mbs abajo. 

De la revisión teórica de las reglas mas utilizadas, 

I llevada a cabo en el punto 3, hemos podido observar que la 

mayaria de ellas varían en comportamiento, dependiendo de 

las siguientes variables: el tamaño relativo de la muestra 

de sujetos respecto al nlimero de factores y respecto al 

niíairero de variables, el número relativo de variables 

respecto al númaro de factores, el tamaño de la muestra, el 
I nhero de variables, la magnitud de la saturación de las 
1 

variables en los factores, la comunalidad de las variables 

la complejidad de la estructura y la existencia de variables 

I especiales (variables complejas y variables únicas, en la 

terminologia de Zwick y Velicer, 1986). 

Nosotros nos proponemos manipular algunas de estas 

variables y generar muestras aleatorias bajo esas 

restricciones. Las condiciones que pueden afectar el 

I comportamiento de cada una de las reglas de decisión se han 
I 

considerado factores independientes de un diseño de tipo 

experimental. para poder llevar a cabo un andlisis de los 
I resultados obtenidos mediante análisis de varianza. Estos 
i 

factores experimentales independientes serán denominados, de 

ahora en adelante, variables independientes para evitar 
I confusiones . 

La primera variable independiente es el niírnero de 

factores {r) de la estructura factorial. Aunque inicialmente 
el modelo de factor Común fue desarrollado para el caso de 

un sólo factor general, su uso mas frecuente ha sido para 
detectar más de un factor. Sin embargo el número de factores 

deseados depende siempre de fa teoría en estudio y no de 
limitaciones tedricas del modelo de factor común. Dada la 

diversidad de situaciones en las que se ha aplicado esta 



tbcnica, decidimos tomar tres posibles valores 

representativos del trabajo habitual en Psicologia. Los 

valores utilizados corresponden a las situaciones de un 

número bajo de factores (2  factores), un número medio (6 

factores), y un número alto (12 factores). Por supuesto que 

estos, valores no cubren todo el expectro de posibilidades 
utilizadas normalmente en psicologfa, pero si nos parecieron 
suficientemente representativos. A s í ,  por ejemplo , en 

I Karsten, Grote y Ruiz (1991) el análisis de los datos de un 
I 
I cuestionaricr de 72 it@ms dió lugar a 19 factores tras la 

utilización de la regla K1, si bien solo se retuvieron 10 de 
ellos interpretables teóricamente, lo que ya pareció un 
número suficientemente elevado. 

La segunda variable manipulada fue la proporcidn de 
factores a variables (r/n). Como se ha visto, la mayoría de 
los modelos factoriales tienen un comportamiento adecuado a 

partir de una proporción de r/n=.3 o menor. Lo mismo rige 

para las reglas de determinación del niimero de factores. 
Nosotros decidimos tomar los valores 1/3, 1/6 y 1/9, lo que 

dio lugar a condiciones desde las 6 variables hasta las 108 

variables. 

La tercera variable independiente es la proporcidn de 

variables a sujetos (n/N). Los analistas recomiendan una 
proporción minima de 1:6 para un adecuado comportamiento de 
los estimadores, Y muestras cercanas a los 150 sujetos. 
Nosotros decidimos utilizar las proporciones 1/2 (mala), 1/6 

(adecuada) y 1/12 (buena) Esto dió lugar a muestras con una 

composicidn desde 12 sujetos hasta 1296 sujetos. En la tabla 

5 se recogen los tamaños correspondientes a cada combinación 

de las dos variables independientes anteriores. 



Tabla 5: Tamaiíoe de muestra por combinación de variables 
manipuladas. 

Corno puede observarse en la tabla, hay situaciones en 
las que el niimero de sujetas es claramente inferior a la 

cantidad minima aconsejable para la utilización de esta 

t&cnica de análisis. Las razones para incluirlas en e1 

diseño fueron las siguientes: 

Las extracciones factoriales se llevan a cabo sobre la 
matriz de correlaciones, por lo que el número de sujetos es 

necesario sólo para el cdlculo de los estadisticos de bondad 

de ajuste de GLS y m. Por tanto, las extracciones pueden 
realizarse en lo que respecta a la ejecucidn de los 

algoritmos. El reducido nbero de sujetos influirá sobre la 
estimacidn de las correlaciones sobreestimanda su valor. 

Adicionalmente afectará la estimación de las correlaciones 

parcial y múltiple, llevando a situaciones en las que, 

siendo la estructura subyacente tan clara como en otras 

condiciones experimentales, las estimaciones son 
especialmente vulnerables. Con ello esperamos poder detectar 

el comportamiento de las reglas en s i t u a c i o n e g e ,  y tal 

vez asi, pMer apreciar tendencias que de otro modo 

permanecerían encubiertas. 

Puesto que los estadisticos de ajuste de Maxima 

Verosimilitud (m) y Mínimos Cuadrados Generalizados (GLs) 
dependen del tamaño de la muestra, podremos observar su 



1 
evo-bn cuando el supuesto de multinormalidad está 

I 

ase#-o por el procedimiento de generacidn de los datos 

( 3 6 -  1973; Saris, Satorra y Seirbom, 1987, Satorra, 

3987 ; ..liatorra y Saris , 1985) . 
fa comwnalidad de las variables se controló, pero no se 

variórpara las distintas condiciones. En todas las muestras 

la camunalidad teórica fue de 0.6. Este valor pudo ser 

establecido mediante la normalización de Kaiser de las filas 

i de la matriz de estructura teorica, por lo que es un 
pardmetro, aunque en cada muestra su estimación podrá tomar 

un valor aistinto. La elección de este valor obedece a que 
I es una cantidad suficientemente elevada como para presuponer 
1 

la utilización de una técnica de sumarizaci6n de información 

como esta, pero no tan alto como para hacer pensar en 
1 
I muestras ideales, sino próximas a las de trabajo habitual en 
1 

psicologia. 

La estmctura fue establecida en todas las condiciones 

como simple, de manera que una variable s41o puede tener una 
saturación alta en un unico factor comh, mientras que en 
los restantes satura de manera insignificante. Puesto que 

queremos establecer una comunalidad fija para cada variable, 

las matrices de estructura se generaron de manera que, la 
I 
I saturación inicial de una variable en el factor 

significativo de referencia es de 0 . 8 ,  el resto de las 

saturaciories en los demás factores son iguales a 0.1. $e 
calcula la longitud de cada vector fila y se normaliza, 

posteriormente se le asigna una longitud de 0.6, lo que 

di$lainuye proporcionalmente las saturaciones. Esto implica 
que, en la de mayor número de variables (loa), la 
sakuración mayor de una variable en un factor es de 0.474, 

y las menores toman el valor de 0.059. 



1 Se han utilizado diversas reglas todas ellas pensando 

en un nbero mínimo de extracciones. Por supuesto que tanto 
I la eliminación de variables, como el ajuste iterativo y 

mmanua13v de los distintos criterios podrían llevar a 

distintos resultados, algunos de ellos incluso más 

consistentes con la teoría. Pero aquí tratamos de comprabar 
I el comportamiento de heuristicos, no de reglas teóricas. 

Tabla 6 

Las reglas propuestas pueden agruparse respecto a dos 

criterios, el tipo de extracción y la subordinación a la 

regla K1. 

Respecto al tipo de extracción, las reglas hacen 

referencia a las matrices sobre las que se lleva a cabo la 

autodescomposicibn, as% como al procedimiento de estimacibn 

[ver punto 3). Las principales diferencias se recogen el la 

tabla 2 -  

~l segundo criterio de clasificacibn agrupa a las 

reglas par subgIXlpoS, según esten supeditadas o no a la 
decisidn impuesta Por Ki. De estos Subgrupos de reglas, el 

primer tomará siempre el niímero de factores 

definidos por la regla Kl. Corresponden a los valores de las 



diferentes extracciones de una ejecución normal del 

programa. Los otros elementos vienen definidos más abajo. 

Las reglas G ~ s l  y ML1 fueron utilizadas para poder recoger 
1 aquellas extracciones en las que las extraccidn abortaba, ya 

que de las pruebas preliminares conociamos la tendencia de 

estas extracciones a no cumplir e1 criterio de convergencia. 

Las reglas utilizadas y la información recogida fueron: 

1. SCREE, Se decida el ntímero de factores r mediante la 
combinacidn de las siguientes condiciones. 

* Buscar el punto de ruptura en la grafica de 

autovalores consecutivos entre la pendiente de los 

mayores autovalores y la línea base de los autovalores 

residuales, 

* Que cualquier meseta intermedia este constituida por 
m&s de dos autovalores. 

* Que las mesetas intermedias próximas a los residuos 
estisn por encima del punta de valor 1 de las ordenadas. 

* Que exista un distanciamiento lvevidentem entre las 
pendiente de mayores autovalores y las mesetas de 

estabilización de la pendiente. Es decir, que la 

monotonía esté rota de manera patente. 

se anota el número de autovalores r decididos por esta 
regla, y el porcentaje de varianza explicada por ellos. 

Esta prueba siempre lleva a cabo a partir de la matriz 
&e correlaciones, con unos en la diagonal, 

independienteniente de la extraccibn pedida. Por ello el 

porcentaje de varianza explicada puede ser leido 

direceamente de las estadísticos finales de la extraccidn de 

Componentes principales. 



I 

1 
Esea prueba tiene el inconveniente de no ofrecer 

resolucidn gráfica. sino una resolución con la separación de 

lineas estándar de la salida. Ello implica que la separacidn 

de los puntos del eje de ordenadas es meramente orientativa. 

Adicionalmente, la anchura del gráfico determinada para la 
salida, normalmente 80 o 132 columnas, afecta a la pendiente 
de las gráficas, así cono el número de autovalores 

contenidos en ellas, siendo más pendiente cuanto menor sea 
el niimero de puntos en el eje de abcisas y cuanto menor sea 

la anchura del papel cr pantalla (80 columnas es el mínimo). 
Aunque nosotras hemos tenido que elegir la anchura de 132 
columnas &&ido a la generación excesiva de informacidn de 

salida en los listados, aconsejamos la utilización de 80  
I 

columnas para una mayor resolución, esto puede variar la 

decisión tomada con esta regla. 

2. Pc. Se toman de la extracción por Componentes 

Principales aquellos autovalores mayores que la unidad. Es 

la regla por defecto del SPSS para la determinación de r. En 
todas las demas reglas, menos en 5, se mantiene esta regla 
como vigente a menos que la extracción aborte por algún 

motivo. Se anota el valor Cumulative Percentage (CP) , 
correspondiente al número r de autovalores. 

I 3, P-1. Se toman el r y el cp decididos por la 
I 

extraccian PC (opción por defecto) calculados por la 

extracción de Ejes Principales (PAF) . Si este valor coincide 
con el número de autovalores mayores que 1 de esta 

estimacidn final, PAFl=PAF2=PAF3. 

4. PW2. se toma el r y el c p  sólo de los autovalores 
mayores que la unidad bajo la extracción de Ejes Principales 

con el r decidido por K1. 

3. pm3. Se reanaliza la muestra para el valor de r 
deoidiao por PAF2 y se anota el nuevo valor de cp, Estos 

valores &&en corresponder a los más próximos al limite más 



fuerte de los propuestos por Guttman (1953), si bien hay que 
recordar que la estimacibn de la comunalidad es iterativa y 

que estd condicionada inicialmente por el número de factores 

determinados para la extracción. 

6. U L S l .  Se toma nota de r y cp decididos por K1 en la 
1 

1 
extracción de Hinimos Cuadrados (Unweighted Least Squares). 

Si todos los autovalores utilizados son mayores que la 

unidad ULC1=ULS2. 
I 

7 .  ULS2. Se toma el r salo de los autovalores mayores 
que la unidad y el cp de los estadísticos finales decididos 

I por ~ 1 .  

8 .  ZMZk1. Se toma nota de r y cp decididos por K1 con la 
extracción de Andlisis Imagen {image analysis) . Si todas las 
sumas de cuadrados correspondientes a los factores de la 

estructura utilizados son mayores que la unidad IMAl=IM?d. 

9. IxA2. Se toma el r correspondiente solamente a las 
sumas de cuadrados mayores que la unidad de cada uno de los 
factores, y el cp de la extracción decidida por K1. Como en 

los estadísticos finales no aparecen los autovalores sino 

las sumas de cuadrados de las columnas de la matriz de 

estructura, puede suceder que estos valores no estén 

ordenados de forma decreciente, por lo que deberá revisarse 

la tabla completa de estadísticos finales. 

10. ALPH~I. Se toma nota de r y cp decididos por K1 

bajo la extracción de Análisis Alfa (Alpha Analysis). Si 

todas las sumas de cuadrados de la tabla de estadisticos 
finales son mayores que la unidad ALPii?il=ALPHA;Z. 

2%. fi-. Se toma el r de las sumas de cuadrados 

mayores que la unidad y el cp decididos por Kl, con la 
extmcci&n de mblisis Alfa. Las sumas de cuadrados pueden 

presentarse con una ordenación diferente a la de magnitud 



decreciente, , p ~ r r  10 que deben revisarse todos los factores 

presentes en +la tabla de estadisticos finales. Es 

relativaateifrecuente. en algunas condiciones, que una 
suma de cuadrados mayor que la unidad suceda a otra menor 
que esta cantidad. 

2 GLSl. Bajo la extracción de Mínimos Cuadrados 

Generalizados, o ponderados, (Generaliced Least Squares) y 

la regla R1, se toma nota de r y cp. Es frecuente en alguna 
condiciones que el nivel critico informado sea 1.0000 dado 

que el valor del. X2  es muy pequeño. El nivel de significacidn 

utilizado es .005. 

19. QLS2. El número decidido por GLC1 cuahdo la 

extraccióh no es la de K1. Si la extracción es infructuosa 

I 
se disminuye el número de factores hasta que pueda llevarse 
a cabo la extracción. Si el estadistico es significativo se 
aumenta el número de factores hasta que no lo Sea, es decir, 

hasta que los autovalores que quedan por extraer no puedan 

considerarse significativamente distintos (puedan ser 

considerados iguales). Cuando la extracción falla en 

cualquier caso, se intenta reducir el criterio de 

convergencia aumentando el valor hasta 0.1. Esto implf ca que 

las comunalidades no serán tan bien estimadas, pero parece 
1 que e1 criterio de cp no varia excesivamente. 
1 

I4. GLSÍ. El número de factores r y cp correspondientes 

a autovalores mayores que la unidad bajo la extracción 
fructuosa de Mínimos Cuadrados Generalizados y la regla K1 

vigente. 

f5. -1, Bajo la extraccidn de Maxima Verosimilitud 

(Maximum Likelihood) y la regla K1, se toma nota de r y cp. 
S i  la extra~cidn es infructuosa se disminuye el nbero de 
factores hasta que pueda llevarse a cabo la extracción. Si 
el eataaistico es significativo se aumenta el naero de 

factores hasta que no lo sea, es decir, hasta +e los 



autovalores que quedan por extraer no puedan considerarse 

signif icativamente distintos (sean iguales) . Si el 

estadístico es igrial a 1.0000 reducir el número de factores, 
EI alpha es .O01 

6 WLZ. El número decidido por ML1 cuando la 

extracción no es Pa de K1. 

17. llIi3, El nbero de factores y cp correspondientes a 

autovalores mayores que la unidad bajo la extracción 

fructuosa de Mdxima Verosimilitud. 

La combinaci6n de estas variables independientes puede 
ser analizado en un diseño de cuatro factores. Los tres 

1 primeros factores, con tres niveles cada uno, corresponden 

al número de factores, la proporción de variables y la 

proporcidn de sujetos, dando lugar a un diseño completo de 

3 x 3 ~ 3 ,  es decir 27 condiciones. El cuarto factor es de 
I 

medidas repetidas y corresponde a las 15 reglas heurfsticas 

utilizadas. A cada una de las 27 condiciones son asignadas 

cinco muestras generadas de manera independiente. Como ya se 

ha comentado, G L S 1  y WL1 fueron excluidas del análisis. Su 
interés para nosotros solo era el de poder recoger las 

I extracciones abortadas. Sus valores son iguales a los de 

G I S 2  y ML2, respectivamente, cuando la extracción es 

fructífera, en caso contrario, G L S l  y ML1 el valor de estas 

reglas se deja en blanco (user missing values). 

puesto que nuestro interes se centra en la capacidad 
para la determinación del número exacto de factores, y 
puesta que cada método de extracción utiliza distintos 

metodos de estimación Y ajuste de las comunalidades, se 

utilizarc>n dos variables dependientes distintas como medida 



de la bondad de las extracciones, 

1. La diferencia entre el número de factores extraído 
I y el número de factores teórico de la estructura, todo ello 
I 
I dividido por el número de factores tedricos. Este indicador, 

planteado asi, permite la comparación directa entre las 

condiciones de distinto número de factores, y puede ser 

interpretado como la proporción de factores sobre o 

infraestimado por caaa regla. 

2. Is diferencia entre la comunalidad media reproducida 

por la estructura para todas las variables contenidas en 

N ella y la comunalidad media de la estructura teórica. Este 
I 

indicador se obtiene recogiendo el valor de las salidas del 

SPSS llamado llcumulative percentageI1 (CP) que corresponde a 
la suma de los autovalores de los factores retenidos 

(excepto en el caso de imagen y alpha) dividido por el 

número de variables contenidos en la matriz de 

correlaciones. A cp se le resta el valor teórico de la 

comunalidad, es decir, 0.6. 

Un inconveniente de este indicador es no tener una 

excesiva precisión (3 digitos), con lo que pequeñas 

diferencias entre las diferentes reglas no se reflejan. El 

cdlculo manual de este indicador ofreció mayor precisión, 

1 pero no se considero pertinente su calculo adicional, debido 

a los costes que añadía. 

EL valor de este estadístico coincide con el porcentaje 
de varianza explicada de la matriz analizada, y puede ser 

interpretado, también, como la comunalidad media de todas 

las variables analizadas. Esta última interpretacibn, es 

valida para las extracciones de Análisis Imagen y Analisis 

Illfa. 

b precisión de este estadística es suficiente corno 

para permitir la comparacidn de reglas que, definiendo el 



mismo número de factores, estiman mejor la comunalidad a 

traves de diferentes condiciones. Con ello podemos 

determinar cuáles de las reglas se comportan de manera mas 

estable, y cuáles son más sensibles a las combinaciones de 

tratamientos, a ia hora de estimar la comunalidad. 

Para la generacion aleatoria de las muestras se 

desarrolld un programa de BASIC que permitiera las 
siguientes tareas: 

1. Generar la estructura teórica con las condiciones de 

número de factores. número de variables y estructura 

deseados. 

2. Manipular la comunal idad mediante la mencionada 

normalización. 

3. Generar valores aleatorios de distribuciones 

narmales independientes. 

4. Crear las variables observadas que, en tiltimo 

término, serían las muestras a analizar. 

Como puede leerse en la memoria, se escribieron varios 
programas antes de la versión definitiva, y con distintos 

lengua j es. Las primeras versiones fueron módulos 

índependientes que utilizaban como aleatosizador el 

generador de números del SPSS y como manipulador de matrices 

el &ASIC suministrado con el DOS 3.2 para los PCrs de IBH. 

Este generador, proPuesto por Brent (1974) , tiene un buen 
comportamiento para la generacidn de distribuciones 

muestrales normales (Lewis y Orav, 1989). 

Como inconvenientes, exigía escribir ficheros de 



Ordenes independientes con el níimero de variables y tamaño 

de las muestras de cada condición correspondientes, para 

poder ejecutarlos en el SPSS. No ofrecia, por ello, 

suficiente versatilidad, y necesitaba de la ejecución 

separada de los programas de 3ASIC y de SPSS, consumiendo 

mucho tiempo y espacio. Por otra parte, los requerimientos 

de espacio de memoria en disco desbordaban la capacidad de 

nuestras mdquinas. 

Esto nos llevo a decidir cambiar de equipo y migrar a 

las sistemas de mayor capacidad de nuestra universidad. La 

versian definitiva integra todos los módulos en un sdlo 
programa que puede verse en el anexo 4 .  Este programa está 

escrito en la versión 2.0 de BASIC/VM para el IBM 3090. 

El algoritmo para generar muestras aleatorias de la 

distribución normal es el propuesto por Lewis y Orav (1989) 

1 

= [-2 log(x,) 1 ' cos (2 r x,) 

donde Zi es una variable aleatoria distribuida 

aproximadamente de manera normal N (O, 1) , y Xi son valores del 
generador pseudoaleatorio del BASIC, conseguidos por la 

función RND (líneas 550-670) .  El aleatorizador es 

reinicializado para cada variable (líneas 570 y 6301, y se 

generan tantas variales como factores comunes y únicos son 

necesarios para la condición experimental correspondiente. 

Las variables así creadas serán directamente utilizadas por 
el algaritmo que genera las variables observadas, ya que al 

utilizas el SPSS la matriz de correlaciones como punto de 

partida para las e ~ t r a ~ ~ i ~ n e s ,  la escala original de los 

factores no es relevante- 

El generador de estructuras simplemente calcula la 

proporcidn varidles 4u-Q saturan en cada factor y les 

asigna el valor 0.8 0 0.1 se#n corresponda (líneas 240 y 

247-340). 



I 
La normalización de Kaiser se efectúa en la lineas 350 

a 470 utilizando la fórmula 

a:, = ay h, 1 

(g a:.]= 
donde las aiJ son las saturaciones de la variable i en el 
factor j de la matriz F, h, es la raíz cuadrada de la nueva 

1 comunalidad, y el denominador es la longitud delvector fila 
I 

f de la matriz F, es decir, la antigua comunalidad de la 
/ estructura original. La nueva matriz con lasal, 

eransformadas es la utilizada para el siguiente paso. La 

matriz de estructura de los factores íinicos, la matriz O, es 

generada a partir de la comunalidad teórica en las lineas 
480-490. 

Las variables normales originadas por el aleatorizador 

se utilizan finalmente para generar las variables observadas 
mediante la fórmula básica del modelo de factor comiin 

(líneas 680-720) 

donde la matriz F de dimensiones nxr contiene la estructura 

factorial normalizada, la matriz diagonal D de dimensiones 

nxn contiene la raíz cuadrada de las unicidades, la matriz 

C de dimensiones Nxr contiene las puntuaciones de N sujetos 
en r factores comunes normales, y la matriz U de dimensiones 
Nxn contiene las puntuaciones de los N sujetos en las n 

variables normales que constituyen los factores específicos, 

y la matriz Z de dimensiones Nxn contiene las puntuaciones 

obsemacfas de la muestra LJ sujetos en n variables 

provenientes de una poblacidn con estructura factorial 

conocida, Todos los cdlculos se realizan en doble precisión. 



I La muestra contenida en matriz 3, con la estructura de 
I procedencia determinada, se graba en el disco (líneas 730- 

8301, y se repite el proceso cinco veces (linea 540) para 

generar 5 muestras independientes por condición. 

En cada condición es necesario variar los **pardmetros~l 
que la caracterizan editando el programa y modificando las 

lineas 200-246 segiín convenga. Posteriormente se compila, y 

se ejecuta con el módulo BASXCRUN, 

Una vez generadas Las cinco muestras, estas son 

analizadas con el SPSCX para comprobar el comportamiento de 

las reglas. La ejecucion de las órdenes se realiza en modo 
"batch" para poder ser ejecutados en máquinas paralelas con 
colas de trabajo, y para no acumular tiempos de espera 

durante la lectura de las pantallas. Uno de los ficheros de 

brdenes ejecutados con el SPSS puede ser encontrado en el 

anexo 4, 

I 
I Para la lectura de los listados finales del SPSS nos 

valimos de la utilidad BROWCE del sistema, personalizada en 

I el "profilem correspondiente para la búsqueda de palabras 
clave. 

I Las comunicación con el 3090 y 4060 no fue por terminal 

ASCff  directo, sino mediante transmisión por un modem 

VOXDATA de Telecom de 9-600 baudios, para lo que fue 

1 necesario utilizar el programa de transmisión Procom+, 

personalizado en las funciones para la transmisión de 

comandos de consola. 

~a comprobacion de la normalidad de las variables y su 

independencia se encuentran en los anexos y 2. En el anexo 

1 se encuentra la distribución de las variables generadas 

por el procedimiento de Brent (1974) en una muestra de 1296 
sujetos. m el anexo 2 ,  Puede encontrarse una muestra oe 
10,000 pwituaciones generadas por el algoritmo recogido en 



En ninguna de las muestras se verificó el supuesto de 
multinormalidad de las variables observadas ya que el 

proceso de generación así lo aseguraba en las poblaciones de 

partidas. 

1. Nuestra principal hipotesis de partida ya ha sido 
expresada a lo largo de este texto en repetidas ocasiones. 

I Pensamos qríe la regla K1, que determina el número de 
I gactores a retener a partir del número de autovalores de la 

BIatriz de correlaciones muestral, mayores que la unidad, 

sobreestima el nltmero de factores. Esperamos que su 

comportamiento vaya en la linea determinada por Guttman 

(1953), y a medida que las condiciones sean mas próximas a 

las ideales de un modelo de factor comixn, su valor converja 
hacia la estimación perfecta. Sin embargo, las estimaciones 

de la comunalidad generadas por esta regla, esperamos que 

esth sesgadas hacia la sobreestimación, ya que la matriz 

analizada no esta reducida en la diagonal. 

2. ED aquellas condiciones en las que la regla K1 se 

comporte adecuadamente, las reglas alternativas cuyas 

decisiones están supeditadas al comportamiento de la 

primera, esperamos gue ofrezcan estimaciones mas ajustadas 

de la comunalidad. Entre ellas, Ejes Principales (PAF1) y 

H I ~ ~ ~ Q s  cuadrados (ULS1) parecen las alternativas m8s 

plausibles, dada la matriz que se pretende ajustar, ya que 

es la más prdxima al modelo de factor coman. 

3. Dada la tendencia, informada por autores como 

~ o m s c h  (1974), a retener una proporción de factores por 

variabxea entre 1/3 Y 115, la regla K1 deberá sobreestimar 
el nilipero de factores en las condiciones de menor proporcidn 



de variables, especialmente en las de 9 variables por 
factor. 

4. Esperamos que las estimaciones del niímero de 

factores a partir del Análisis Imagen (IMA2) y Alfa (ALP2) 
estén sesgadas hacia la infraestimación, ya que las tablas 

finales se refieren a las sumas de cuadrados de las columnas 

de las matrices de estructura y no a los autovalores 

correspondientes. Los mayores sesgos deberan corresponder a 
IHA2, ya que la matriz sobre la que se lleva a cabo la 

extracción esta disefiada para eliminar explicitamente las 

partes de las correlaciones ae las variables debidas a las 
dimensiones anti-imagen de las variables. Es decir, en el 

caso del Analisis Imagen, la correlación entre dos variables 

es corregida al convertir la matriz G en gramiana. Esto 

lleva a una reducciDn de las correlaciones, que refleje tan 
solo aquella parte de la correlación debida a las 

dimensiones imagen, extensivamente, la comh a todas las 
demás variables menos ellas mismas. Este efecto daf3era 

dejarse notar especialmente en la estimacidn de la 

comunalidad. 

5. Entre los límites de la sobreestimación de la 

tzomunaffdad de K1 y la infraestimación de IMA2 deberan 

I 
encontrase todas las demás. La excepción puede ser el Scree, 

I ya que decide sobre el espectro total de autovalores, y 

puede dar como resultado mayor número de autovalores que la 

propia Kl. 

6. La corrección del test de Bartlett, ofrecida por los 

estadísticos de ajuste de M&xima Verosimilitud y Mínimos 

Cuadrados ceneraiizados, esperamos que dependan del tamaño 

de la muestra, ya que este valor entra a formar parte 

integrante de los propios estadisticos. 

y,  m las extracciones de Maxima Verosimilitud y 

EIfnimos madrados Generalizados, las reglas ML2 y GLS2, 



respectivas, puede que arrojen valores críticos próximos a 

la unidad. Dado que es esperable que la regla K1 sobreestime 

el número de factores, los estadísticos asociados a estas 

extracciones dificilmente alcanzaranvalores significativos, 

reflejando el hecho de que los autovalores restantes pueden 

ser considerados estadísticamente iguales. 

8. La extracción de Mínimos Cuadrados generalizados no 
debe diferir mucho en comportamiento de Mínimos Cuadrados 

sin Ponderar (ULC), ya que todas las variables tienen igual 

variabilidad tebrica, y la ponderacibn llevada a cabo 

afectara por igual a todas las variables. 



, 5 .  RESULTADOS Y DI8CUsIOx. 

Para contrastar nuestras hipótesis de trabajo, se 

dispusieron los datos para poder llevar a cabo un análisis de 

varianza completo de efectos fijos. con las variables 

N especificadas anteriormente. 

Las tres variables independientes fueron: 

I 
I l. El nrímero de factores d e  l a  es tructura,  con tres 

niveles, de valor 2, 6 y 12 factores. Factor de efectos 

1 fijos. 

2 .  La proporcidn de variables por nilmero de fac tores ,  con 
tres niveles 1/3, 1/6 y 1/9. Las muestras, por tanto, 

oscilaban entre 6 y 108 variables. Factor de efectos fijos. 

3. La propurcidn de sujetos por número de variables, con 
I 
I tres niveles, 1/2, 1/6 y 1/12. Esto lleva a una proporción 

mirrima de número de sujetos por factor de 1/6, y un máximo 
de 108 sujetos por factor. En consecuencia, las muestras 

oscilaban entre 12 y 1296 sujetos. Factor de efectos fijos. 

4. ~l m$tod~ de estiinacibn de la comunalidad utilizado, es 
decir, las distintas reglas probadas, con 15 niveles de 
medidas repetidas para cada combinacidn de las condiciones 

aneeriores.  as extracciones descartadas de las 
consideradas en el apartado 4 fueron GLSl y ML1, debido a 
poder considerar equiparables los valores obtenidos con 

ellos a los obtenidos con GLS2 y m2. Esta variable fue 
conaiderada COmO un factor intragrupo. 



I Las variaes dependientes utilizadas fueron, la diferencia 
entre la prop&zidn de varianza explicada y la comnalidad 
tedrica y l a  p-oporcidn de factores sobre o infraestimados, 

1 , calculada como& la diferencia entre el número de factores 

extraídos menos el nhero de factores teóricos de la estructura 

que habla generado la muestra, todo ello dividido por el número 
de factores tebricos. 

Se llevaron a cabe dos andlisis de varianza independientes, 
I 

, uno sobre cada una de las variables dependientes. 

La comprobacion de los supuestos necesarios para poder 
1 llevar a cabo este tipo de análisis, lleva a consideraciones 

distintas en cada variable dependiente. 

1 La Proporción de Varianza Explicada puede ser considerada 
como la comunalidad media de cada una de las variables, y su 
diferencia respecto a fa comunalidad teórica impuesta a cada 

1 variable puede ser considerada como el grado de sesgo en la 

estimación de la comunalidad poblacional. Por tratarse de una 

media muestra1 de las comunalidades de las variables contenidas 

en la estructura menos una constante (la comunalidad media 

poblacional] ladistribuciónde estavariable puede considerarse, 

a nivel tebrico, niando menos simétrica, y presumiblemente, 

deberá tender a un distribución normal para tamaños 

suficientemente grandes. 

Sin embargo, debemos esperar una cierta asimetría en la 

distribución de las comunalidades medias estimadas. De un lado, 

en las combinaciones de condiciones m6s favorables teóricamente, 
las elqtimaciones tenderdn a aglutfnarse en torno al valor 

diferencia nula. De otro, la tendencia general S la 

&abreesti=cf&n de la comunalidad, más que la infraestimacien, 
ya que la mayoria de 10s Valores iniciales de estimación de la 



I unicidad se basan en el cuadrado de la correlación múltiple. 
Adembs, aquellas reglas que se basan en el criterio K1, sabenios 

por la literatura que tienden a la sobreestimación, ya que 

, retienen mayor ntímero de factores del debido. 

Los diagramas de cajas (Box and whisker plots) mostraron una 

bistribución apraxLmadamente simetrica para cada combinación de 

condiciones. Los diagramas de probabilidad normal (normal plots) 
indicaban una clara tendencia a la normalidad. Esta tdnica 

N general variaba se- la regla de estimación. 

Respecto a la homocedasticidad, al tratarse de un diseno 
completo con igual número de observaciones por combinaci6n de 

tratamientos e1 análisis de varianza resulta relativamente 

robusto a la violacián de este supuesto (San Martín y Pardo, 
I 

i 1989; Winer, 1971). En cualquier caso, debemos ser conservadores 

en la in%erpretación de los niveles criticas. Como la prueba de 
esfericidad de Mauchly lo aconsejaba, se utilizd el ajuste de los 

grados de libertad mediante la épsilon de Greenhouse y Geisser 

11958). De nuevo debemos recordar que, cuando las combinaciones 

de condiciones son mfis favorables para el análisis factorial, la 

variabilidad de las estimaciones es previsible que disminuya. 

Como sabemos, la mayoría de los modelos deben converger, 

teóricamente, cuando la proporción devariables por factor tiende 

al limite y el namero de sujetos es suficientemente grande. 

La otra variable dependiente, Proporción de Factores sobre 

1 o infraestimados, ofrece una problemi%tica diferente. Aunque, como 

discutiremos, su naturaleza se presta más a un análisis 

descriptivo, decidimos utilizarla, no sin cierta cautela, en el 

anzilisis de varianza subsiguiente. 

gue la estimación de la comunalidad depende del 

nbero de factores de la e~tImct~ra factorial, la informacidn 
aportada por el grado dé sobre o infraestimacien del niímero de 

factores nos pareció relevante para el análisis de las 

reaultadoe. Sin embargo, no todas las condiciones corresponden 



, a un igual número de factores teóricos por lo que decidimos 

expresarlo en forma de proporción, para ganar comparabilidad 

entre condiciones. 

Estas proporciones puedentomarvalorestanto positivos como 

negat%vos, correspondiendo a la soBreestimacion y a la 

inlraestimacibn, respectivamente, por lo que una transformación 

resulta compliaada. Adicionalmente, el nílmero de casillas con 

valores nulos para todas las observaaiones es relativamente 

I I elevado, pudiendo peligrar la consistencia de los resultados de 

los analisis de varianza. 

Paraexplorarlos resultados, las condiciones experimentales 

se dispusieron en dos diseños de 3x3~3~15, con el último factor 

anidado a la combinación de factores anteriores como medidas 

1 repetidas. Por cada combinación de niveles existen cinco medidas 

independientes que constituyen cada una de las observaciones del 

diseño, Se realizaron dos análisis de varianza independientes 

para cada una de las variables dependientes. 
I 

Los datos obtenidos fueron analizados con el procedimiento 

1 
MANOVA del SPSS y con el CRISP. Los valores criticos de la 

distrlbucibn F de Snedecor, con los grados de libertad corregidos 

por la e de Greenhouse y Geisser, fueron calculados con el 

programa MiCROSTAT. Los resultados obtenidos aparecen resumidos 

en las tablas 7 y 8 

A la vista de los resultados, respecto a la Estimación de 

la Ciomunalidad, parece que sólo existen diferencias 

signi£icativas en el factor proporción de sujetos (M), y el 

Ea-r de medidas repetidas, que representa las distintas 

estimaciones de la comunalidad. Las interacciones significativas 

corresponden a todas aquellas que implican el factor de medidas 

repetidas, La cuhdniple interaccion s61o alcanza un nivel de 



significación del 0.011. tras ser corregida. La constante del 

modelo lineal fue significativa @<O. 000) indicando que la media 

general tendía a m sesgo en la estimación. 
I 

Tabla 7: Resultados del ANCOVA comunalidad. 

En cuanto a l a  variable Proporción de Factores Estimados, 

el análisis ofrece indicios de mayores diferencias que en la 
anterior variable. Todos las factores (R, N, M y T) ofrecen 

diferencias. Las interacciones dobles de variables por sujetos, 
factores por tipo de estimacibn, variables por tipo de 

eatinacián, sujetos por tipo de estimacion son significativas. 

Las interacciones triple5 que implican el procedimiento de 

estimación eran todas significativas, pero la cu8druple 



interaccibn no lo Éue. De nuevo la constante del modelo lineal 

indica que existe una tendencia global al sesgo (pS0.05). 

I 

Tabla 8: Resultados del ANOVA para la estimación del número de 
factores. 

La interpretación de los resultados la haremos primero por 

apartados, para poder estudiar así las medias que han resultado 

significativamente distintas en cada combinación de condiciones. 

Debemos recordar primero que, en este diseño, los niveles de las  

Variables independientes han sido elegidos arbitrariamente, por 

lo que no es aconsejable extrapolar los resultados aquí 

discutidos a otros niveles diferentes. Las medias de cada 

condictbn y co&ina~iones de condiciones pueden encontrarse en 

e1 anexo X, 



Puesto que la cuddruple interacción es significativa para 

la variable dependiente Estimación de la Comunalidad. primero 

analizaremos esta interacción. Con ello podemos apreciar mejor 
N tendencias que se irradian a condiciones de mayor orden, cuando 

las medias se aglomeran. También podanos, de esta £o-, explicar 

adecuaaamente las condiciones experimentales mas simples en las 

que alguno, o varios, de los Procedimientos de Estimación han 
I resultado infructuosos, por no ser capaces de llegar a una 

solucibn. 
1 

I 

En la tabla 9 se recogen los diversos fallos, y nfimero de 
ellos, en las extracoiones correspondientes y para las 

combinaciones de número de factores Ir), numero de variables por 

factor (nJ y número de sujetas por variable (N) correspondientes. 

Tabla 9: Niimero y naturaleza de los fallos de extracción por 
combinaciones de tratamientos 

estos errores de estimación obligaron a reducir el número 

de factores de manera arbitraria, con lo que ambas variables 

dependientes se vieron afectadas. Las muestras que produjeron 
eseos fallos no fueron sustituidas por otras, ya que nuestra 



N intención fue siempre, en la medida de 10 posible, equiparar las 
ejecuciones de1 programa a la situación real en la que se puede 
encontrar un experimentador, en un momento dado y con unos datos 
ya recogidos. 

Conio podemos observar en la tabla 9, aparecen dos 

comportamientos diferentes para las dos extracciones que m66 

fallos sufra. Tanto PAF como G I S  se comportan especialmente mal 

cuando el niímero de sujetos es pequeño (2 por variable), pero, 

mientas que PAF es m6s sensible a las situaciones de menor niimero 

de factores, GLS se comporta peor con un mayor de los nilimeros de 
factores, En el caso de Ejes Principales (PAF), la aparición de 

1 estimaciones de la comunalidad por encima de la unidad abortó la 
1 

extracci6n. En el caso de Mínimos Cuadrados Generalizados (GLS) 

y Haxima Verosimilitud (HL), el programa no era capaz de 

encontrar mínimos locales. 

En ambos casos, es posible insertar nuevos valores iniciales 

I de estimacidn de la comunalidad, con lo que la extracción suele 

mejorar, pero, repetimos, no se quiso alterar la ejecución por 

defecto . 

Los distintos Procedimientos de Estimacidn son las 15 

medidas repetidas llevadas a cabo sobre cadamuestra experimental 
1 de estructura conocida, es decir, las reglas propuestas. Este 
1 

tratamiento es significativo en sus niveles pudiendo pensar que 

unos procedinkientos de estimación difieren significativamente de 

otros en la Estimación de la comunalidad y en la Estimacien del 

Número de Factores. Esto era esperable, tanto por las diferencias 

tedricas de los distintos procedimientos de extraccibn/estima- 
cion, como por la diferencia de los propios procesos de 

estimaci6n (ver más arriba apartado 4.3). 

Respecto a la Estimación del Niimero de Factores, se pueden 



apreciar cuatro grupos de estimadores mas o menos diferenciados. 
A nivel teórico deben aparecer dos grandes grupos de estimadores, 

aquellos cuyo número de factores viene guiado por la regla K1, 
y el resto de ellos. Este hecho se refleja en los gráficos como 

un patrdn de dientes de sierra, donde los primeros elementos de 

cada pareja de estimadores están aproximadamente al mismo nivel 

de la regla K1 (en los grbficos, el valor PC). El patrtlin se ve 

roto por los estimadores que, por un motivo u otro, abortaron 

durante la extraccidn normal. 

1 
Puesto que en todas las 

situaciones, y ante cualquier 

N N anomalia, el niimero de factores se 

I determinó de manera sustractiva 

respecto a la línea base del número 

: de factores definidos por Kl, el 

valor de la extracción por 

componentes principales es el máximo, Gráfico 1 

, excepto para la regla scree (SC) . La 
1 
prueba ae sedimentación (scree test), al contrario que el resto 
de las reglas, fija el nmero de factores basbndose en la grdfica 

de todos los autovalores de la matriz correspondiente [la de 

correlaciones sin reducir), y no en un subconjunto de los r 

primeros autuvalores significativos (GLS y ML) o interpretables 

(ALPHA, PAF). 

En el extremo de la infraestimacian, y diferenciada de todos 

1 los dembs, se encuentra la regla IMA2, con una tendencia a 
1 infraestimar un 14'5% menos de factores. Mas próximo a la 

eatimacibn perfecta se encuentra el grupo de las regla PAF2, 

PAF3, U-2 y ALP2. Sobre el punto de estimación perfecta, y sin 

diferir significativamente de él, se encuentran las reglas PAF1, 

GLSZ, SC, HL2, PC, ULS1, IluULl y ALP1. Y, a caballo de los dos 

ú l t h o s  grupos, se encuentra un subgrupo formado por las reglas 

ML3 y GL3. 

El comportamiento de la regla IMA2 era esperable. LOS 



N valores de la tabla final del Análisis Imagen bajo el epígrafe 
I 

de sumas de cuadrados corresponden, como se dijo, a la suma de 
los cuadrados de las saturaciones de la matriz de estructura. 

Ahora bien, como sabemos, la matriz de estructura debe ser 

reescalada, a partir de los autovectores, proporcionalmente a la 
cuantía de los autovalores para reflejar las correlaciones entre 

factores y variables, Por ello, el producto interno de los 

veatores columna de La matriz 9 no se corresponde directamente 

con los autovafares. 
I 

I 
Si quisi6ramos determinar el número de autovalores mayores 

que la unidad de esa tabla, no podemos elegir directamente el 
N nirinero de valores mayores que la unidad, ya que esta cantidad 

será menor que el de los autovalores mayores que la unidad. Lo 
más correcto hubiera sido elegir aquellos factores 

correspondientes a sumas de cuadrados mayores o iguales a la 

comunal ida^ media de las variables, para tener una estimación mi$= 
correcta del número de autovalores adecuado. En nuestro caso esto 

no estribaria mayor problema, ya que conocemos con exactitud la 
N Comunalidati poblacional, pero en una análisis exploratorio esto 

dificilmente es así. Por ello decidimos verificar el 

, comportamiento de los heuristicos mes simples posible, que son 
I 

S las reglas aquí estudiadas (ver tambien apartado 5.1.5). 

I En el caso de las extracciones 
1 

i de Ejes Principales, puede que la 

infraestimación del número de 

I factores haya alcanzado un valor tan 
i o a las e*racoiones 

anormales con casos Heywood. Si 

observamos en el grdfico 1 la 

~mccdim~enta  de Estimacion 
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diferencia entre PC y P1, que 
Grdfico 2 

tedricamente debieran haber sido 

iguales, es debida a las extracciones abortadas. Si substraernos 

esta distancia de la alcanzada por P2 y P3 (correspondientes a 
PAFS y PAF3), las diferencias respecto a la estimación perfecta 

(el valor O) se hubieran encontrado dentro del margen de 



variaciones esprrables por azar. 

Estos dos comportamientos se repetirán en los distintos 

gri%ficos, por lo que deberán tenerse presentes para una correcta 

interpsetacLón de los mismos. 

Como podrb observarse, en los gráficos se han incluido una 

o bas limas punteadas, paralelas al eje de abcisas, con el 
nombre da dms+ y dms-, Estas líneas corresponden a los valores 

de diferencia mínima significativa a un nivel de significación 

del 0 '05 .  Así dispuestas, pretenden establecer los límites a 

partir de los cuales, para dicho nivel de significación, una 

media puede ser interpretada como signi f icativamente distinta del 

valor 0. Con ello podemos est-lecer que estimaciones se apartan 

del valor de estimación perfecta, puesto que las variables 

dependientes estcin definidas como diferencias respecto al 

parámetro correspondiente. 

I A la vista de las comparaciones miíltiples de medias y 
I 
1 
respecto a la comunalidad estimada, podemos concluir que existen 

cuatro grupos de valores. En el extremo de la infraestimacion de 

la comunalidad se encuentra la regla IMA2 y significativamente 

mbs cercana al valor cero la regla IMA1. En el extremo de la 

sobreestimación, y significativamente mayor que los demás, se 

I encuentra el grupo formado por las reglas K1 (PC) y el scree 
I 
8 [SC). 

I 
En torno al punto de estimación perfecta se encuentran un 

gran grupo formado por PAF3, PAFS, U-2, ALPZ, PAF1, ML3, G L S 3 ,  

m, ULSI, ALPI y GLSS, por orden creciente de valor. 

Corno era ae esperar los procedimientos más próximos al 
tercero de 10s limites de Guttman [PAF) son los que mejor se 

comportan, pero no difieren significativamente de sus compafieros 
de -0. ES~IJ es especialmente llamativo en el cago de la 

estimación -2, ya gue cabia esperar que los valores de este 



proceso de estimación estuvieran sesgados y más próximos al 

Imagen (ver gráfico 4 ) -  

I A nivel general, la regla K1 sistemáticamente sobreestfma 

I la comunalidad, y de forma diferenciada respecto a las demás 

reglas {excepto el scree). Esto era de esperar, ya que es la 
1 Únfca &e las reglas que trabaja sobre la matriz de correlaciones 
N 

completa, sin reducción de la diagonal. Por ello, la cantidad de 

variabilidad disponible es mayor que en el recto de estimadores, 
y la autode~campssicidn da la matriz lleva a un engrosamiento de 
los autovalares que, en definitiva, revierte en inflar la 

astimaci6n de las comunalidades, 

De forma global, parece que las reglas asociadas a la 

extracción de Ejes Principales se comportan bien, aunque la 
1 relativamente grande infraestimaciirn del número de factores que 
' presentan es debida, fundamentalmente, al mal comportamiento que 

demostraron en las condiciones de bajo número de sujetos, donde 

: aparecieron casos Heywood- Dado que las interacciones con los 

N factores del diseño serán las que más iluminen la discusibn, 

preferimos no evaluar aún ninguna de las reglas de manera 

definitiva. 

N 5.1.2. Interacaión entre el número de faatores, la proporción 
I 

de variables, la proporción de sujetos y el 

I 
1 
1 La cuádruple interacción es más fdcil de interpretar de lo 

que a simple vista parece. En primer lugar, el nivel crítico para 

la F corregida de la variable Estimación del Número de Factores, 
no alcanza el nivel de significación (p=O.167), aunque el 

estadistico no corregido por la epsilon tiene un nivel. critico 

significativo (p=O. 0361) . Seg'ún comunica Winer ( 1971) , los 
eetudios de Monte-Carlo llevados a cabo por Collier et al. (1967) 

demuestran que la correccidn de Greenhouse y Geisser es demasiado 

conservadora, y la prueba cldisica del ANOVA se separa menos del 



nivel nominal de significación que la mencionada corrección, 

cuando las desviaciones de la hontocedasticidad son moderadas. 

I Aunque las interacciones no alcancen la significacion, puede 
1 
ser interesante inspeccionar los gráficos de la cuádruple 

interaccibn, ya que La acumulacibn de los efectos es la que luego 1 puede ciar lugar a la significaci6n en interacciones de menor 

orden. Por tanto, lo que se expone a continuación respecto a esta 

variable dependienee debe interpretarse de manera descriptiva, 
y no debemos extrapolar interencias sobre situaciones que no sean 

I 
la meramente experimental del presente estudio- 

De nuevo puede observarse el 

patrón caracteristico de dientes de 

sierra, debido a la alternancia, en 

cada pareja de estimadores, de la 

regla guiada por el criterio K1 

vigente y la guiada por el número de 

autovalores (o sumas de cuadrados en 

el caso del andlisis alfa y el 

análisis imagen) mayores que la 

S C P C P I ~ P S V ~ I ~ ~  aa ai*xwosiinm - 
G r á f i c o  3 

unidad del andlisis de la matriz correspondiente. 

Debemos recordar que el número 

i de factores definidos por K1 es el 

' máximo para cualquier combinación de 
tratamientos, menos para el Scree 

que, al decidir sobre la gráfica de 

todos los autovalores de la matriz de 

correlaoiones muestral. permite la 

aparicibn de un número mayor de 

factores que el propio K1. 

t Estirnacfones por P.sufetoa por 
P.variables por NSaetores 1 

I 1 
Gráfico 4 

El estudio simultáneo de 10s gráficos 3 a 11 sugiere una 

evolución de las caabinaclonee de condiciones bastante simple. 

En las condiciones donde la proporcion de variables es menor (3) 
para cualquier niimero de factores, el comportamiento di£ erenciaL 



de las distintas reglas es más 

evidente. En estas situaciones 

(gráficos 3, 6 y 91 la diversidad 

aumenta con el nkero de factores, y 

el comportamiento parece mejorar, a 

nivel general, con el aumento del 
' número de sujetos, La excepción es la 

regla iMA2 que empeora con el 

I incremento del. hiimero de sujetos. 

En las condiciones de menor 

I niímero de factores (21, las 

' diferencias respecto a la linea de 

estimación perfecta son mas 

pronunciadas que para el resto de 

condiciones. Si comparamos los 

Eatimaoimcs por P.Sujstoa por 
&'.Variables por N.Fectorea m 

Estimaciones por P.sujetas por 
P.Variablca por N.Fectorea 

gráficos rostsecto a las lineas de 1 - l1 U u m m m  - - 
I 

- 

I diferencia minima significativa Gráfico 6 

' debemos ser cautelosos. Estas 

diferencias no estdn corregidas para su atenuación hacia el 

I conservadurismo, y se refieren al nivel de significacibn nominal 
' del 5% &e la prueba sin corregir. Su inclusion es debida a dos 

motivos. En primer lugar, su constancia a través de las 

diferentes combinaciones de tratamientos obliga a los gráficos 

a tener un mismo patrón de medida en el eje de ordenadas. De no 
haberse utilizado, en las gráficas con menor rango de medidas 

aparecerian diferencias relativas llamativas que, en cuantía. 
serían menores que para otras condiciones. 

En segundo lugar, no tenemos un interes especial en 

mostrarnos conservadores en el contraste de nuestras hipótesis, 

puesto que ya lo hemos sido suficientemente en el diseño de la 
simulaci6n (igualdad de medidas por casilla, igualdad de 

comunalidades por variable, estructuras factariales simples, 

&c. ) .  Awgue no deseamos extrapolar estos resultados m&% alld 

del M i t o  de la simulasión, si estamos Anteresados en detectar 
tendencias que puedan ser más pronunciadas en condiciones de 
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N andlisis menos favorables que las 

aqui expueseas. 

Si observamos los gráficos 3 a 

5, correspondientes a las condiciones 

de 2 factores podemos observar la 

I tendencia a la sobreestimación que 

presenta la regla K1 cuando el número 

Esti-ckaea por P.sujetos por 
P.vafiables por N.Fectorea 

m=- 

I 1 

G r á f i c o  7 

1 
de sujetos es menor (a), y que 

I arrastra al resto de reglas de decisidn basadas en ella. Esta 

tendencia se contrarresta en la situación de 3 variables por 

factor llevando a una estimación perfecta del n&aero de factores, 
mientras que las reglas independientes del K1 presentan una 

ligera infraestimacibn, 

Otro fenómeno fácil de observar 

es el mal comportamiento de Ejes 

principales (P), Mínimos Generali- 
1 

zados (G) y Maxima Verosimilitud (M) . 
Las canbinaciones de condiciones en 

1 
las que las extracciones abortaron 

prematuramente aparecen como mesetas 

EsUmacionea por f.wctom por 
P.Viriables por N.Picimes 

o=- 
- - ".. 

o-.. 

:.+L.. 
t . a,- : 

0- 

0. 
S c P C P I P 8 P 3 U l ~ I 1  ~ A I A a C P C J L D Y I 1  

, - 

Cano podemos observar en los 

gráficos, las reglas que arrastran su 

decislón basadas en este número de 

factores. los del K1, se comportan 

especialmente mal para un número de 

su jetos bajo (2 sujetos por 

variable), condicion en la que 

en los gráficos, que nivelan las Grdficd 8 

parejas de estimadores de ese tipo de 
1 

extraccidn (ver gráficos 3, 5, 6, 7 ,  8 y 9 ) .  

Estimaciones por P.sujetos por 
P.variables por N Factores 

e 

-01 

; -0s 

i-" -m 

-&7 

-m 
==PtPirmu:neri ie uarsosnzua - 

sobreestiman de manera evidente Gráfico 9 

(aunque no significativa en una linea 
conservadora) el níunero de factores- Como veremos después, esto 
no quiere decir que la estimación de la comunalidad deba 



apartrcse tanto de la comunalidad verdadera como la propia 

extracción de componentes principales, ya que se llevan a cabo 
sobre imatrices reducidas o derivadas de la matriz de 

corre3~ciones. 

Z 

La únbca excepoion a esta regla 
I 

san l a s  extracciones GLS y ML que, 

N basadas en un criterio de 
cunvergencrla, pueden dar lugar a un 
niimero de factores menor que el 

definido por KL. Tal es el caso de 

HU y ,  especialmente, GLS2. Para 

estas reglas la extracción fue 

C- Y K P l P a P J U I ~ A l A Z G 2 C & 3 U & M a  

Gráfico 10 

gstimafionea por P-Sujeicm por 
P.variables por N . P a o b m  
r=12 
r:n=i/6 

infructuosa en numerosas ocasiones 

cuando la proporcion de sujetos era de 1/2, debiendo ir 

b S  

Y O= 

-0.16 
1 

: ai 

reducicindose el niimero de factores y/o variar el criterio de 

convergencia para poder llegar a una extracción fructuosa. Las 

" - 

extracciones abortaron siempre en condiciones de 2 sujetos por 

variable, y, con mayor frecuencia en condiciones con un nlímero 

reducido de variables ( l .  Este hecho se refleja en las 

gráficas como pequeñas muestras correspondientes a una proporción 
I 
N de factores menor que las de la propia regla K1. 

Eatimacionea por P.Sufetos por 
P.Vnriablen por N.Factores 

Eatlmicione. por P.SujeLus por ,., P.Vtriabln8 por N.Factarer 

Igualmente queda reflejado en las gráficas la obtencien de 

variables con comunalidades mayores que la unidad para la 

extraccidn de ejes principales. Parece que el algoritmo utilizado 
en esta extracclOn es especialmente sensible cuando el número de 

sujetos es bajo (2) y la proporción de variables está en torno 



k1 miinimo aceptable (lj3)- A nivel práctico cabe recomendar no 

itilizar fa extracción PAF en esta combinación de condiciones, 

Sra parece difícil que se llegue a una sktuacien de este estilo 

zn un análisis real, ya que todos los autores recomiendan no 
ztilizar este tipo de técnicas de análisis para estas 

3ituaciones. En cualquier caso, una investigación inicialmente 

>ien planteada puede llegar a una circunstancia como ésta si 

axfste un nhero elevado de casos de valor perdido (missing 

values] en diversas variables, y mas aíui si la tdcnica de 

bliminaoi<lfn utilizada es la denominada pairwise. Este es el 

proceaimiento utilizado por la mayoría de los programas 

estadístioos, entre ellos el SPSS, y recomendamos de manera 
1 

breventiva verificar el número de observaciones real sobre el que 

se lleva a cabo el análisis antes de seguir adelante. 

...-- -.. 
9 C P C P I P O F S U I I E 5 1  QAiAZGZG3Wlts - 

factores y 3 variables por factor, 
tMa8 las condiciones de número de sujetos son diferentes entre 
si. Para 6 faatores, tanto can 3 como 6 variables por factor, las 

Las grdficas correspondientes a 
las estimaciones de la caslunalidad 

tienen un cierto paralelismo con las 
vistas m6s arriba, pero plantean 

comentarios adicionales de interés. 

Las interacciones en esta variable sí 

resultaron significativas, a un nivel 

Laeinteraccione~significativas 

corresponden al análisis imagen en su 

mayor parte, como era de esperar, 

(mo.g5==o. 072) . La regla R+2 difiere 
en la condición de mayor número de 

factores ( 12 1 Y 6 variables Por 
factor en las condiciones de 2 Y 12 

:r&fico 13 crítico de 0'0000 para la prueba sin 

atenuar, y de 0'01 para la corrección 

II 

-o.m - 
P C X P I P O P J U I ~ ~  t i  n r t  macaic im - 

variabies, para el mismo níimero de Gráfico 1 4  



condiciones de 6 y 12 sujetos por variable difieren de la de 2 

sujetos (como IMAI). Y para la condición de 2 factores y 3 

variables por factor, también la condición de dos sujetos por 

variable difiere significativamente de las otras dos (igual lo 

hacen IMA1,  PAFZ y PAF2). La regla I M A l  en la condición de 12 

factores y 3 variables por factor, presenta diferencias entre la 

condicibn de 2 sujetos por variable y las otras dos. 

&timacionts por p.sujetos por S i  las extracciones llevadas a 
P.V&bieir por N-F-ctqres 

cabo con análisis imagen no se 

hubieran tratado como una extensión 

del modelo da factor comiín, seria 

dificil poder hablar en sentido 

estricto de una mala estimación de la 
L R P l R A U X U 2 I l  I Z A l A 2 C 2 G 3 M Z M S  - comunalidad, ya que, para e1 modelo 

1 I 

Gráfico 15 te6rico , la comunalidad viene 

determinada como la correlaci6n 

múltiple al cuadrado. 

Las reglas asociadas a ejes 

principales se ven afectadas por su 

mal csmportamiento en el tratamiento 

de comunalidades que en la estimación 

se aproximan a la frontera de la 

unidad. As%, PAF1, PAFS Y PAF3, 
-Oza S C F - 2 . l P E P J U . W I * , 2 * , ~ 0 7 ~ Y e , ' "  

muestran una infraestimación evidente - 
en la situacián de 2 sujetos por Grdfico l6 

variable y condicidn de 2 factores y 

3 variables por factor. Ademds, PAF3 se diferencia en la 

condición de 12 variables de la de 2 variables. para la 
combinación de 12 factores y 3 variables. 

condición de 6 factores y 3 variables es la que más 

diferencias adicionales presenta. ULS1, A I 9 1 ,  M U  y el Scree 

presentan diferenciar; entre la condición de 2 sujetos por factor 
y la condicibn de 12 sujetos. Por IiltiIti0, el scree presenta 



aiferencias en la condición de 12 ~ s t i m ~ e i ~ ~ e ~  por P.sujetps pr 

factores y 3 variables, entre 2 

sujetos y las otras dos condiciones 

de sujetos. 

Parece que para las condiciones ..F~EILQ .. 

&e menor número de variables las SCFCP1P?P9ULII811 111A11202GSll2YS - 
diferencias entre las distintas Gráfico 17 

estimaciones se acrecientan, siendo 
especialmente dispares cuando el número de sujetos también es 

bajo. Pero es otro tipo de comparación el que a nosotros nos 
interesa. 

Si observamos las gráficas, el 
esbimador que mas sobreestima 

sistemdticamente la comunalidad es 

componentes principales. Solo cuando 

la proporción de variables y la 

proporcidn de sujetos aumentan, 

respecto al número de factores, la 

sobreestimación se mantiene entre los 

Estimaoiomes por P.Sujeloa por 
ur %'.Variables por N.FncLPrea 

margenes de loa aceptable por azar. 

Es decir, a medida que la situación de sujetos, y, especialmente, 

la proporción de variables, tienden hacia un mínimo, como de 

hecho supone el modelo de factor común, el primero de los límites 

de Guttman (la regla X1) se comporta de una manera razonable. 

Estimaciones por P-Sujetos Por 
p.Y~rimb1es por N.Factor- 

eetlmacionse par P.sujetos por 
P.Variab1ea por N.Factorsii 

-...---..-..-m 

-08  
S C F T P I P P P J U ~ I R I I  u A1*Pamuaw - 
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5.1.3 .. S Interacaion entre e l  número de factores, la  proporción 
de sujetos por variable y e1 procedimiento de 

estimación de l a  aomulialidad. 

En esta interacción ambas variables independientes son 

significativas a la combinación de efectos. El sesgo en la 

estimacibn de la comunalidad alcanza un nivel critico de 0.03 y 

el número de factores estimados es significativo al 0.000 (ambos 

niveles corregidos para ser conservadores). 

Eaimaci~ner por P.Sujetw por 
N.Pro*rres 

BatimscTonea por P.Sujetoi par 
N.Aactoreu 

*m 
dl 

E ~ ~ ~ B I M C ~ P P ~ .  por P.sujctoa por El comportamiento discutido más 
N.F&rc. 

o.Is - arriba de nuevo puede apreciarse 

aquí, Para la condición de menor 

número de factores y 2 sujetos por 

variable, la sobreestimación del 

número de factores es evidente en las 

reglas cuyo niimero de factores viene 

definido por K1 (PC, ULS1, IMA1, ALPl 

y ML2) . Las reglas que presentaron 
más fallos en la extracción (PAF1 Y GLS2) no se separan 

signlficativamente de la estimacidn perfecta (gráficos 21 y 24, 

DMS0-95=Ct.128). En cuanto a estas dos últimas reglas, no aebemos 

considerar el hecho de no sobrepasar el. limite de significación 

como un buen comportamiento- Con10 se vio mas arriba, el resultado 

de la acumulación de condiciones lleva a enmascarar lo que 

anterformente fue considerado una clara infraestimacibn. Este 

efecto se arrastra a los estimadores PAFZ y PAF3, que 

infraastirnan significativaente el número de factores. ML3 



también sobrepasa el nivel de significación para esta combinación 

de condiciones . 
La commalidad sigue una pauta en consonancia, a lo que 

debemos añadir la infraestimacidn de -1 e IMA2 para 6 y 12 

variables. También debemos resaltar la sobreestimación de las 

reglas Kl y Scree para cualquier número de variables, respecto 
a la estimación perfecta. 

A medida que el niimero de 
factores aumenta, las diferencias en 
la estimacidn del nfmero de factores 
disminuyen Y de j an de ser 

significativas (gráficos 22 y 23, 

DM§o-95=0. 042) . De nuevo la excepción 
es IB42 que empeora su estimación a 

medida que factores y variables 

Eetlmacionerr por P.SuJeios por 
N.Feelores 

.... 

sCPCPlP2P3Uiüzr1 r a r t x z u ~ ~ a m  - 
1 1 

G r á f i c o  2 4  

aumentan. Sin ambargo, la estimación 
de la comunalidad se mantiene por encima d e l  n i v e l  de 

sig-nlficacibn para las reglas asociadas a K1 discutidas 

anteriormente, y dos variables por factor. Además, Kl y el Scree 
siguen sobreestimando para cualquier número de variables 

(gráficos 25 y 26) . 
r I 

Estimaciones por P.Sujetos por 
N h t o r e S  

Estimecionea por P-Suietoa por 
N.Paetores l 

S P C P I P B P S U ~ U ~ I I  nriaonw-us - - 
Gráfico 26 

5.1.1. fn%eracciÓn entre el número de faatores, la proporcicin 
de variables por factor y el procedimiento de estima- 

cids de la eamunalidad. 

E s t a  jinteraccidn es significativa (p<0.000) para ambas 



variables dependientes, 

El sesgo en la estimaci6n del 
n ú m e r o  d e  f a c t o r e s  e S 

significativamente peor en la 

condición de menor niimero de 

variables para cualquier número de 
factores, aunque no en todos los 

estimadores (DmO *=O. 128) . 
Las reglas asociadas a ejes 

principales parecen ser especialmente 
sensibles a un niimero bajo de 

variablas. P A F l  inf raestima 

signif icativamente en la condición de 

3 variables por factor y dos factores 

en la estructura factorial, 

posiblemente debido a los fallos de 

eskimacidn. Como puede apreciarse en 

el grafito 27, para otro niimero de 

variables distinto PAFl se encuentra 

al mismo nivel que los d d s  

estimadores condicionados a K1, lo 

que viene a corroborar nuestras 

sospechas. 

EiNmadonea or P.Verlablcs I por ~.Rctorcs I 

I I 
G r á f i c o  28 
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Gráfico 29 

Para ese mismo número de 3 variables, la regla PAF2 y PAF3 

tienden a separarse cada vez mas de la linea de estimación 

perfecta en dirección a la infraestimación. Revisando todas las 

medidas englobadas en la combinacidn de 12 factores y tres 

variables por factor pudimos observar una clara infraestimacidn 

del número de factores (para cualquier niunero de sujetos) , con 
una moda de 8 factores estimados (una media de -0,29 de factores 

estimados) . Sin embargo, la comunalidad estimada por PAF2 y P A F ~ ,  

sólo sobrepasa e1 nivel de significacibn en la condicion de 12 

factores (para PAF3) . 
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Aunque K1 no difiere significativamente en el número de 
factores estimadas, la comunalidad si es sistemáticamente 

sobreestimada para cualquier cumbinacidn de factores yvariables. 

Si observamos las gráficas desde un punto de vista descriptivo, 

K1, a pesar de no sobrepasar el nivel de significación, tiende 
a la sobreestimación a medida que el número de variables aumenta. 

Sólo para la condición de 12 

factores y 3 variables por factor, se 

aprecia una inf raestimación del 

nhero de factores. Esta disminucidn 

del nfimero de factores estimados 

medio es debida a la condición de 2 
sujetos por variable, dnica en la que 

K1 inf racstima el número de factores. 

G r á f i c o  31 

Baiimacionea r P.Varlnbles 
-1 

por  actores 1 

En cuanto al resto de las regias, ULSZ, ALP2, GLS3 y ML3, 

a medida que el número de factores aumenta, y siempre para 3 

variables por factor, la tendencia en la estimación del niímero 

de factores es hacia el incremento de la infraestimación. Si 

bien, G I S 3  nunca llega a traspasar el nivel de significación. 

De nuevo, a nivel descriptivo, se aprecia un mal 

comportamiento generalizado de estas reglas, hacia la 

infraestimación, para el menor niimero de variables. Este 

comportamiento se agrava con el incremento del niímero de 

factores. 



Es conveniente resaltar que a medida que aumenta el número 

de factores, el cociente Proporción de Factores Estimados se ve 
dividido por una cantidad cada vez mayor. Por ello, las 

desviaciones del número de factores se ven atenuadas al recogerse 

en dicho cociente. Por ello, las desviaciones en la condici6n en 

la condición de 12 factores, son aún mayores respecto al número 

de factores infraestimados por estas reglas. 

Aunque las diferencias de estimación de la comunalidad no 

llega a ser sipificativa en todos los casos, se puede apreciar 
la tendencia sobreestimadora de K1 y el Scree, para cualquier 

niimero da variables y factores. A pesar de mantenerse en la 

sobreestimación, &as reglas se comportan mejor para 6 y 9 

variables pos factor. 

La regla Im2 infraestima la comunalidad sensiblemente más 

en las condiciones de menor número de variables. En cuanto a Ejes 
Principales, parece ser la regla mas prometedora para la 
estimaaibn de la comunalidad. Excepto para la condición en que 

se produjeron extracciones anormales, y para un número de 

variables reducido, las estimaciones de la comunalidad son muy 

próximas a la estimación perfecta. 

ULS, UHA, GLS y ML, también tienen un comportamiento mejor 

que K1 en la estimacibn de la comunalidad. Aunque la condición 

de menor número de variables es la que ofrece mayores 

divergencias. 

5.1.5. Interaoción entre l a  proporcion de variables, l a  
ptoporción de sujetos y las  reglas de estimaci6n 

EX efecto sobre ambas variables dependientes es significa- 
tivo para esta combinacian de tratamientos (p<0.0000), y la 
evolucidn de los estimadores resulta interesante. 

para la condición limite de 2 sujetos por variable, los 



estimadores asociados a la regla R1 

pasan de la sobreestimación del 

número de factores a la estimación 

correcta. Dentro de la condición de 

menor número de variables, aparece 

una ligera infraestimación del número 

de factores para el nlimero de sujetos 

menor. Para un número de sujetos 

mayor, la estimacibn es correcta. La 
sabreestimación es mits  grave a medida 
que el númtsre de variables aumenta. 

Sin embargo, las reglas 

asociadas al niímero de autovalores 

mayores que la unidad de la 

1 Estimaciones por P.sujetos pm 
P.VarSables 1 

EPtimacionss por P.Sujeetos por 
TIW- P.variable. 

extracción correspondiente sólo Gráfico 34 
presentan diferencias en la condicidn 
de menor número de variables. A 

medida que aumenta el níimero de 
0 1  

variables, las estimaciones pasan de jLIs 
la inf raestimación significativa, a ! m,, . 
estimaciones más prdximas a la linea 

de estimación perfecta. Las 
sc PC PI PI PS VI 00 11 í1 A, M a 09 YP YJ 
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excepciones son IMA2, que empeora a 
G Z & ~ ~ C O  35 

medida que el número de sujetos 

aumenta, y MI3 que alcanza exactamente la significación en la 

condición de 6 sujetos por variable. 

La regla G L S i  es la que presenta un comportamiento m68 

prometedor en el gráfico de la condición de 3 variables por 

factor, pero la atenuación que se observa en la infraestimaci6n, 

respecto a otras reglas, seguramente es debido a los fallos de 

estimación (ver tabla 9). 

Respecto a la estimación de l a  comunalidad, de nuevo 

Componentes Principales se mantiene claramente por encima de la 

significación en todas las condiciones de proporción de 



varíalales. Aunque los gráficos muestran una tendencia a mejorar 

la estimación a medida que el número de variables y sujetos 

aumenta, estas diferencias nunca llegan a ser significativas. El 
Scree muestra una tendencia similar. 

Lae reglas asociadas a Ejes Principales siempre semantienen 

dentro de los márgenes de la estimación correcta. 

Las reglas ULS1, ALPl y ML2, asociadas a K1, son significa- 
tivas en la condicion de 3 variables y 2 sujetos por variable, 
y dado el patrón mostrado por CLS2, cabria esperar que, de no ser 

por las extracciones incorrectas, la sobreestimación para esta 
regla tambi&n hubiera sido significativa. En la condición de 

mayor número de factores (12) la tendencia a la sobreestimación 

de estas mismas reglas alcanza la significación en la mayoría de 

los casos. 

El comportamiento de IMA2 empeora a medida que el número de 

variables y sujetos aumenta, hasta la condicidn de 12 variables 

por factores, en el que la estimacidn no difiere significativa- 

mente de la estimación correcta. Aquí es donde mejor se puede 

explicar el comportamiento aparentemente anomalo de la regla 

IMA2.  

Cuando el número de variables por factor es pequeiio la 

estimación de la corminalidad a partir del cuadrado de la 

correlación míiltiple es especialmente a justada, mejorando a 

medida que el número de variables por factor aumenta, como supone 
el modelo teórico. Para estas combinaciones de condiciones, la 

estimación de la correlación múltiple de una variable a partir 
de las demás, es esperable que mejore a medida que el número de 

sujetos utilizada para la estimacibn aumente. si esto es así, las 

difersncias entre la comunalidad estimada y la comunalidad 

izedrica d&erAn disminuir. Eso es lo que de hecho sucede con la 

mayoría de las reglas- 

Para las reglas basadas en la extracción de Análisis Imagen, 
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esto no es así. Aunque en los 

gráficos la tendencia parezca la 

contraria, esto es efecto de la 

particular elección de la regla y de 

los algoritmos utilizados por el 

programa para la estimación de la 

propomibn de vasianza explicada por 
cada factor. Gráfico 36 

columna de la matriz de estructura, su producto interno, en 
definitiva su suma de cuadrados (SS) puede escribirse como 

En primer Lugar, el valor 

informado bajo el epígrafe de suma de 
cuadrrr&.,s de las -- 

Otra cosa que el producto interno de 

cada vector columna de la matriz F. - 
T;n= I / B  

SCPePlF2P9UIUPII E ! * f A Z . x 0 1 L 1 2 m  - 
Ahora bien, esta matriz está Grdfico 37 

calculada a partir de la matriz de 

Dadas las características de 10s autovalores, el producto 

que aparece entre los autovalores en la término de la derecha de 

autovectores A, la matriz de 

unicidades estimadas U y la matriz de 

autovalores A, según la fórmula 

arriba expuesta 

( 2 1 5 )  == UAA+ 

la ecuacibn, puede reemplazarse por un escalar que represente la 

unicidad media de las variables, como se discutió mas arriba. En 

U 

O 

.. 

SCPFP1PepíU1UIII R A I d P U U ~ W  
LUlY 

nuestro caso, dado que todas a variables poseen la misma 

comunalidad teórica, esto no estriba mayor problema, y podemos 

1 astimar Mtoncea los autovalores a partir de las sumas de 

Si tomamos uno de los vectores G r d f i c o  38 



cuadrados a .**ir de la operación 

Siendo esto así, a medida que el número de sujetos aumenta, 

la estimacidn de la comunalidad será mas precisa, y el 

denominados se reducirá en cuantia. 

Dado un vaLor prefijado de la suma de cuadrados, digamos 1. 
Si llevamos a cabo dos extracciones con distinta precisión, para 
que -os cocientes coincidan en el mismo valor 1, deberán 

corresponder a cuantías de los autovalores distintos. La 

extracción de menor valor de unicidad se corresponderá con un 
autovalor menor, y la extracción de mayor unicidad ir8 asociada 

a un autovalor de mayor cuantía. 

Pero tebricamente, por el diseficr de la simulaoion, todas las 

muestras deben tener autovalores similares, puesto que la 

magnitud de &tos no depende del número de sujetos, sino, en todo 

caso, del nifmero de variables de la matriz analizada. 

El resultado final es que a medida que la precisión de la 

estimación de la comunalidad aumenta, la unicidad disminuye y la 

suma de cuadrados con un valor igual a la unidad corresponde a 

un autovalor de menor orden, con lo que el número de factores 
decidido por la regla es menor. 

Por tanto desaconsejamos la utilización de esta regla tal 

y como ha sido planteada en este trabajo. 

!Cambien hay que tener en Cuenta que, en el Análisis Imagen, 

la c-alidad no es estimada, sino que viene definida 

tekicarnente por el modelo, como la correlación maltiple al 

cuadrado, de una variable con las restantes. Como sabemos por los 

trabajos de Roff (1936) Y Guttman (1953) , la estimación a partir 
de la correlación múltiple es un limite inferior para la 



comunalidad. Puesto que la comunalidad se define en este modelo 
por la correlación múltiple, los valores de comalidad de este 

modelo y del modelo de Factor Coman divergirán sistemáticamente, 

y deberAn hacerlo tanto mas cuanto mejor sea la estimacibn de la 
correlacidn altipf e. 

Dado el especial comportamiento de IMAS, paralelamente al 

haremanto de la infraestimacióndela comunalidad, la diferencia 
entre el n-ero de factores estimados y el número de factores 

tedrieb aumenta, y los valores de la estimación del número de 
faceoxes &e dirigen en mayor medida hacia la infraestimación. 

Este patrdn de comportamiento de infraestimación del número 

de factores desaparece cuando el número de variables utilizado 

en la estimación es mayor, y la estimación es igualmente precisa 

para todas la situaciones. 

5.1.6. Interacci~n del número de factores con los métodos de 
estimacion 

La interacción entre ambos 

tratamientos es significativa con un 

nivel critico de 0.000 para la 

estimación de la comunalidad y 0.02 

para la estimación del número de 

factores. 

Las. diferencias aquí encontradas 

son debidas a los efectos de 

- 
EsUrnacionos por N.Pactares 

R S C P l P E F ' a U I U O 1 1  P A l A 2 G Z W U Z U 3  
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Gráfico 39 

interacciones discutidas más arriba, y no creemos que deban ser 

interpretados como efectos puros. 

La estimación de número de factores presenta el patrón 
general discutido hasta ahora. Para los estimadores asociados a 

Kl, U ~ S I ,  1Wk1, ALPl y ML2, el número es sobreestimadio para la 

condicidn de menor ntimero de factores y se aproxima a la 



estimacidn perfecta a roedida que estos aumentan sin 1 legar a una 

diferencia significativa (DMSg.95=0 - 065) . P A F l  y GLS2,  afectados 

por las extracciones incorrectas, presentan un patrón ligeramente 
diferente, siendo significativa la diferencia para GLS2 entre 2 

y 6 factores (ver gráfico 39) . 

El Scree presenta un 

camportamientosigniiicativo, pasando 
de la sobraestimaci6n con 2 factores 

a la infraestimación con 12 factores. 
Esto puede ser debido e la menor 

precisidn de esta prueba cuando el 

número de variables aumenta, y se 

utiliza la presentación a 132 

ñe€imactcnes por N.Facimrea 
o.,** I 

1 I 
Gráfico 40 

columnas, como es el caso en este 
estudio. 

Las estimaciones de las reglas basadas en sus propias 

matrices también disminuyen la estimación del número de factores 

a medida que el nUmero de factores aumenta, pero esta vez en 
dirección a la infraestimación. Sin duda ésto es efecto de la 

condición de menor número de variables, ya que para números de 

variables superiores a 3 por factor, las estimaciones eran 

correctas. 

Dada la aglomeración de interacciones en este apartado, es 

muy arriesgado concluir de manera definitiva a partir de estos 

resultados. Aunque parece que para el mayor número de factores, 

las reglas asociadas a K1 son las que mejor se comportan. 

Respecto a la estimaci6n de la comunalidad, l a s  diferencias 
significativas son menores en nirmero, sólo las mejoras de ALP2 

y ML3 entre 2 y 12 factores son significativas (DEISo-,=0.022). 

Ahora bien, desde el punto de vista de la separación de la línea 

base de estimacion perfecta, el Scree, PC, ULS1, ALPl y M U  se 
mankienen por encima de la sobeestimación permisible por azar 

para cualquier nfrmero de factores. ALPS y ML3 sobrepasan el 



limite de significación para 2 factores, y GLS2 y G i s 3  para 2 y 

12 factores. Por su parte PAFl sobreestima significativamente 
para 6 y 12 factores (ver gráfico 40). 

S.Z.7. Interaaeión entre l a  proporai&n de vat2ables y el  
procedimiento de e s t h e i d n  

Esta interaccibn es significativa con un nivel critico menor 
de 0.000 para ambas variables dependientes. 

El nfrmero de factores estimado experimenta un evolución 

general clara pasa los dos grupos principales de estimadores. Los 

estímadores condicionados por la regla K1 pasan de la estimación 

perfecta (excepto PAFl que infraestima significativamente, y GLS2 

y ML2 con una infraestimacidn no significativa) para 3 variables 
por factor, a una ligera sobreestimación, que no alcanza a 
sobrepasar la significación, para 6 variables por factor, y 

llegando a la sobreestimación significativa para 9 variables por 

factor (menos para GLS2) . 
Por su parte, las reglas basadas en sus matrices 

correspondientes pasan de la infraestimacion significativa, en 

la condición de 3 variables, a la estimacibn perfecta (o no 

significativamente diferente de ella) para mayor nhero de 

variables (ver gráfico 41) El Scree no llega a encontrarse fuera 

de la significación en ningún momento, si bien las condiciones 

de 3 y 12 variables difieren significativamente entre si, 

La estimación de la comunalidad es sobreestimada 

significativamente en la condición de 3 variables por las reglas 

ULS1, ALP1, GLS2 y MLS, mientras que PAF3 infraestima. Las reglas 

GIS2 y GLS3 tambibn sobreestiman la comunalidad para 9 variables, 

aunque no de forma significativamente diferente a como lo hacen 

con otro n-ero de variakiles. 

I M A l  e 1~742 infraestiman de manera evidente en la condición 



ae menor nQmerqr de variables 13) , 1 Estim*cionea por P.V&blea 1 
mejoran en la cqndición de 6 varia- 

bles, y no dif iemn signif icativamen- 
te de la estimación perfecta en la :-OS 

condicidn de mayor nSuseru de varia- 
-a' 

bles. 1 SCPCPI WE301 I IE I I  a A I I P ~ W ~ I E l  
PIY 

Las reglas Kl y el Scree son las Gráiico 41 

que ntayor sobreestimación presentan 
en Za condición de 3 variables, 

me3 oran sustancialmente para 6 

variables y mejoran algo más (aunque 
no significativamente) en la condi- 

ción de 9 variables por factor. 

Parece que las reglas que no se 

Est(swmt0- por Q.Varisblea 
0s 

a . * J  4 I 

1 1 

Gráfico 42 

basan en la matriz de correlaciones 
(excepto PAF2 y PAF3) se mantienen estables en su estimaci6n de 
la comunalldad a travbs de cualquier número de variables, sin 

diferenciarse significativamente entre ellas. 

5.1.8, Interaoci6n entre la proporción de sujetes y el metodo 
de estimción 

be nuevo la interacción es significativa para esta 

interacción de factores del diseño, y para ambas variables 

dependientes (pa. 000) . 
i d  estimacidn del número de atimacioner por P.sujetos 

factores para las reglas basadas en 

la regla K1 es significativamente 

elevada para el menor número de 

sujetos, menos P A F ~  y G I S 2  que no 

llegan a sobrepasar el límite de la ,, 
significacit>n. Cuando el número de 

Uiii 

Gráfico 43 
sujetos por variable aumenta, la 

estimacidn del número de factores es perfecta. El hecho de que 



PAF1, GLS1 y NL3 sean mds bajos que en el resto de las reglas 

asociadas, es debido presumiblemente a los fallos de extraccián, 

que coincidían,en la mayoría de los casos, con esta proporcidn 
de sujetos. 

Las reglas de Ejes Principales ~ d i i 1 1 l ~ k ~ e ~  por ~ . ~ u j e t a i  

PAF2 y PAF3 presentan una clara 

infraestimacidn áel número 

f ackores para 2 cuj etos par variable, . 
que mejora, sin llegar a ser signifi- 

cativa la diferencia, en las otras -,,, 
s c ~ ~ ~ ~ ~ a m u t u a i t  n r i u i x u u o u s  

dos condiciones de número de sujetos . - 
G r á f i c o  44 

Aunque las diferencias no son 

significativas, un posible patrón para las estimaciones de ULS2 

y ALP2, es la tendencia a mejorar la estimación con el aumento 

del niunero de sujetos. 

Respecto a la estimación de la comunalidad, de nuevo los 

estimadores condicionados a la decisión de XI sobreestiman 

significativamente para el menor niimero de sujetos, cosa que no 

es de extrañar ya que también han sobreestimado el número de 

facteres para esta misma condición. Esta estimacion mejora 

significativamente en las condiciones de mayor número de sujetos. 

Solamente las reglas que lnfraestimaron significativamente 

el número de factores, no sobreestiman la carnalidad para la 
condición de 2 sujetos por variable (PAF2, PAF3, Im2) ademds de 

la regla Iml. 

La mejora del Scree y ULC2 es entre las condiciones de 2 y 
12 sujetos, mientras que ML3 sigue un patrón similar a las reglas 

definidas par K1. 

Tanto el Scree y K1 como GIS2 y GLC3 sobreestiman 

significativamente el  número de factores tanto para 2 como para 
6 variables por factor. 
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El comportamiento de las reglas asociadas a la extracción 

de andlisis imagen, empeoran con el aumento del número de 

sujetos. 

t El nilmero de factores no hace 

di£erir significativamente la 

estimación de la comunalidad 

(p=0.5579), aunque si difiere el 

nlrinero de factores estimados 

(p-;0.0001), como se puede apreciar en 
e 12 

tivmena d. mctaa el gráfico 45. 
Grgfico 45 

Cuando se toman todas las 

condiciones englobadas para cada uno de los números de factores 

(Proporción de Variables y Proporcibn de Sujetos), las 

diferencias de estimacion de la comunalidad no son 

significativamente diferentes. Por ello, para cualquier número 
de factores en la estructura teorica, el promedio da estimación 

de la comunalidad es similar en todas las condiciones. 

Sin embargo, en las condiciones de 6 y 12 factores tedricos, 
la infraestimacidn del número de factores es significativamente 

menor que la sobreestimación de la condición de 2 factores 

(pi0.021. 

Por lo que h a o s  podido discutir hasta aquí, en las 

condloiones de estructuras de 2 factores, 3 variables por factor, 

y 2 ó 6 sujetos por variable, son en las que las extracciones de 

Ejes Principales fallaron, debido a la presencia de casos 

Heywood. Si a esto añadimos que la variable dependiente 

Proporción Be Factores estimados es uncociente, cuyo denominador 

es e3 n-ro de factores tedricos, en la situación de dos 

factores teoricos las desviaciones de la estimación del número 



de factores reciben una ponderación mayor que en las otras 

condiciones. 

tomo hemos visto, tanto para 2, 6 6 12 factores, se dieron 

infraestimaciones y sobreestimaciones del número de factores, por 

lo que nos inclinamos a pensar que esta diferencia significativa 
es un artefacto del procedimiento de ponderacián de dicha 

variable dependienke. 

Otro aspecto a tener en cuenta es la presencia de regla 
fWA2, en las condiciones de menor número de variables por P a c t o r ,  

que puede eclipsar las tendencias a la sobreestimación de otras 
condiciones de número de factores, al promediarse con las otras 

reglas estudiadas. 

Dada la variabilidad de las distintas reglas en las 

combinaciones de condiciones discutidas mas arriba, es dificil 

que se aprecien tendencias claras en las condiciones que no 

consideran interacciones de los distintos tratamientos 

manLpulados en este estudio. 

5.1.10. Proporción de V a r i a b l e s  por Factor. 

De manera similar al caso 

inmediatamente anterior, 1 as 

diferencias en la estimación de la 

comunalidad no son significativas 

(p=D. 6 )  respecto a la Proporción de 

Variables por Pactor. La estimación 

be1 número de factores si lo fue 

[pco.0000) . 
En la condiciOn de menor número de variables, el promedio 

de la proporción de factores estimados fue significativamente 
menor que en las otras dos condiciones (p<0.0000), siendo la 
tendencia hacia la infraestimación. 



Parece razonable pensar que esto es debido al comportamiento 

de las reglas que no se basan en la matriz de correlaciones para 

la determinación del número de factores. Estas reglas (PAF2, 

PAP3, ULC2, ALP2, fMA2, GLS3 y ML3), infraestimaron el número de 

factores en esta condición, y especialmente, si e3. número de 

sujetos también era reducido. Por el contrario, las reglas 
supeditadas a la regla K1, en estas situaciones se comportaron 
especjlalmente bien. Este resultado concuerda con los de Gorusch 

(1974), que mantiene que la regla K1 retiene de 1/3 a 1/5 de las 
variables utilizadas en el análisis- Sdlo las reglas GLS2 y ML2. 

tambi- condicionadas a la regla K1, infraestimaron el número de 
factores en estas situaciones, pero debido a los fallos de 
convergencia en lae extracciones. 

5.l.lf- proporción de sujetos por variable. 

Tanto la estimación del número 1 b p r c b m  de por V i M b l s  1 
de factores como la estimación de la 001 

om 
comunalidad, varían significati- O= 

Y 
e 001 

vamente con el número de sujetos por ; 
a 

variables de cada una de las muestra 
4s 

Utilizadas en este analisis ,, 
(PCO. 0000) . - 

G r á f i c o  47  

La estimacidn del número de 

factores para la condición de 2 sujetos por variable, es 

significativamente mayor que para las situaciones de 6 y 12 

sujetos por variable (p€0.03), en las que el número de factores 

medio es infraestimado. Esto es debido a la tendencia a la 

sobreestimaci6n que las reglas basadas en la regla K1 han 

demostrado para esta situación de menor número de sujetos por 

variable. 

podemos concluir que, excepto cuando la proporcidn de 

variables por factor es de 113, la regla KI presenta una 

tendencia a la sobreestiraación para una proporción de 2 sujetos 



por variable. Estos resultados son congruentes con los de Zwick 

y Velicer (1986). quienes encontraron sobreestimaciones del 

número de factores definidos por K1, para esta proporción de 

sujetos y proporciones de variables por factor similares. 

Pensamos que este efecto es debido a la mala estimación de 

las correlaciones simples cuando el número de sujetos es 

insuiioiente, ya que, si traducimos los tamaños de muestra a 

proporciones de sujetos de factor, encontramos que, por ejemplo, 

para la condiciun de 2 sujetos por variable, 6 variables por 
factor y 2 factores, la proporción de sujetos por factor es de 

1 la misma que en la combinación de 6 factores, 6 variables 
por iactor y 6 sujetos por variable. Pero, mientras que en la 
primera combinación de tratamientos, el niimero de factores es 

sobreestfmado por X1, en la segunda la estimación es correcta. 

Sdlo en la combinación de 12 factores, 3 variables por 

factor y 2 sujetos por variable, se puede apreciar una 

hfraestimaci6n del número de factores al. utilizar la regla K1, 

Estos resultados no concuerdan plenamente con los de Hakstian y 

Rogers (1982). En la simulación llevada a cabo por estos autores, 

la infraestimación mas clara de la regla K1 se verificó en la 

combinacidn de 6 factores, una proporción de variables por factor 

de 1/2, estructura factorial compleja y una estructura 

correspondiente al modelo factorial m i d d l e  model .  También se 

observaron algunas infraestimaciones en las condiciones del 

niodelo formal y estructura compleja, con 6 factores y una 

propurcidn de variables 112, as1 como 12 factores y una 

proporción de variables de 1/2.5, aunque el promedio de todas las 

muestras analizadas no era de infraestimación. Sin embargo, para 

las m i m s  combinaciones y estructuras simples, la estimación fue 

perfecta. 

Las diferencias entre la condición de menor número de 

sujetos y las otras dos condiciones respecto a la comunalidad 
media estimada, son significativas (p<O.0003), manteniéndose en 

N todos los casos en la sobreestimación. De nuevo, el efecto de 
l 



scrbreestimación de la regla K1, desplaza la media de la 

comunalidad estimada. A pesar de ello, existe una tendencia 
general a mejorar la estimación a medida que el número de sujetos 
aumenta. 

5.1.12. Interaccion del número de factores  y la  proporción de 

variables. 

- 
N& dthcmt.. por P.da V I N b l e s  

m M 
Y 
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Gráfico 49 

Mientras que nosotros esperados encontrar aquí una 

interacción interpretable, los resultados para ambas variables 
dependientes no alcanzan el nivel de la significación. Pensamos 

que la gran variabilidad de las diferentes reglas utilizadas 

enturbian tendencias que, de otro modo, hubieran podido ser 
inkerpretables (ver gráficos 48 y 49) .  

En cualquier caso, si separamos el criterio de la 

significaciún estadística del criterio de significación tebrica, 

podemos estudiar estos gráficos, aunque s61o sea de una manera 

descriptiva. 

Para un nílfnero bajo de factores, cualquier proporción de 

variales lleva a la infraestimación del número de factores, 

siendo marcado el efecto para el mayor número de variables* 
Eslo,  s i n  duda, es debido al comportamiento de la regla IMA2 , que 
es la que mbs empeora con el aumento de variables 

parece razonable pensar que, dada la especial construcción 

de la variable dependiente que proporcidn de factores est imados,  



I las grtlficas no reflejan el hecho de que, cuando el número de 
factores es mayor, el número absoluto de factores sobreestimados 
tambien lo es. 

5.1.13. Interaccion del número de faatores con la proporci6n 
de sujetos por variable. 

- u 1  
e O te 
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Gráfico 5 0  

Esta interacción na llegó a ser significativa para ninguna 
de las dos variables dependientes. Por ello, para los niveles de 
tratamiento utilizados, en este análisis no podemos concluir que 

una variable influya en la otra de ninguna manera especial, 
aunque los gráficos 50 y 51 son bastante sugestivos, 

La tendencia de el conjunto global de reglas es a la 

Infraestimación, aunque la presencia de las reglas 

oorrespondientes a Análisis Imagen deben estar contrarrestando, 

de nuevo, las medias de estas combinaciones de condiciones. 

Llama la atención la cobreestimación para 2 factores y 2 

sujetos por variable. Las combinaciones de cualquier niunero de 

factores y 2 sujetos por variable son, precisamente, las que 

aorresponden a las sobreestimaciones de la regla K1. El 
desproporcionado aumento que se observa en 2 factores y 1/2 de 

sujetos, de nuevo es debido a la construcci6n de la variable 

dependiente, De hecho, la combinación correspondiente en el 
qrdfico de la estimación de la comunalidad va, si acaso, en la 

dirección contraria. 



5.1.14- Interacoi6n de la proporcidn de variables por factor 
y la proporción de sujetos por variable. 

Esta interaccibn no fue significativa respecto a la 

estimación de la comunalidad media, pero si lo fue respecto al 

níimero de factores estimado (p<0.000), En esta última variable 

el número de factores es signif icativamente sobreestimado (1.3 
de cada diez factores) para la combinaci6n de 2 de sujetos por 

variable y 3 de variables por factor, mientras que para 1/6 ti 1/9 
de variables por factor el número de factores es infraestimado 

(DI&,-,=0.077), como puede apreciarse en el gráfico 52. 

A nivel descriptivo, parece que el promedio de reglas tiende 

a infraestimar el número de factores en las condiciones de menor 

proporción de variables. Esto nos lleva a pensar que tres 

variables por factor no siempre son suficientes para definir cada 

uno de los factores, siendo aconsejable utilizar mayor número de 

variables para que una variable latente quede inequivocamente 

definida . 

si al bajo número de variables se añade un número tambikn 
bajo de variables, los efectos son aiTn más graves. En cualquier 
caso, es cuestionable que se lleguen a utilizar voluntaria e 

intencionadamente tamaños de muestra tan reducidos como los 

nuestros. 

una posible explicaciónde este mal comportamiento puede ser 



el hecho de utilizarse la correlación maltiple como est imacíón 

de la comunalidad. A medida que el número de variables aumenta, 
la estimación de la correlación mfiltiple de una variable a partir 

de las demás deberá mejorar. Desafortunadamente, poco apoyo 

podemos encontrar en la gráfica de la estimacibn de la 

comilnalidad, 
I 
l 

5.1.15. In+eracoión del número de factores, la proporción de 

1 variablaa por f~crter y la proporcidn de sujetos por 

variable. 

I 
I Esta interacción tampoco fue significativa para la 

estimacP6n de la comunalidad, mientras que para el número de 
factores estimado roza el nivel 

P. de Sujetos por P. de VarlaO1es p 
par N. de Factorea 
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de significación (p-0.07) . 
P. da Sujetas por P. de Variables y 

por N. de Pacto- 
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I rII*- 1 
G r á f i c o  55 

Si observamos ei. comportamiento 

de infraestimación del número de 

factores, para la condición de tres 

variables por factor, podemos ver que 

la infraestimación es más evidente a 

medida que el número de factores 

aumenta. Esto sólo puede ser debido a 

la mala eleccidn de la regla IMA2. 

P. de Suleton por P. de Variable. y 
por N. de Pactarei 

' . 

Esta regla es la única que empeora 

con el incseiuento de los valores de las variables independientes 

[aumento del nírmero de sujetos, aumento del nbero de variables 

y 'aumento del número de factores) . 



C a e  resaltar t a m b i h  que, en la 
condicien de mayor número de facto- 

res, y menor número de variables, es 

en la que las diferentes reglas han 

demostrados un peor comportamiento. 
En esta combinación de condiciones K1 

se comportó especialmente bien, 

frente a las dees reglas, aunque en 
todas Las caso hubo inf raestimacibn. 

P. de Sujetas por P. de Ysrlables y 
por N. de P s c h r ~ .  

:- 

Tráfico 57 
1 

Esto aonf irma nuestra idea, de 
una falta de identificacion de los 
factores para un número tan bajo de 
variables. Asi, para la condición en 

la que K1 infraestimd el número de 
factores, la proporción de variables 

P. de Sujetos por P. de Variables y 
a07 por N. de Pactore. 
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por factor correspondientes a la Gráfico 58 

infraestimación fue de 3.2 variables 

por factor, y para PAF2 y U I S 2  fue de 
4 - 1  variables por factor. 

Este mismo compoi-tamiento se 

observ6 para diferentes números de 

variables, pero igual proporción de 

variables por factor. 

P. de Sujetos por P. de Variables y 7 

om por N. de Factores ;j : m \, -5-__ 
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M-' 
;-o- r=i2 

9" 
112 I/B 1/12 

. - 
G r á f i c o  59 



A la vista de nuestros resultados, podemos concluir que no 

todas las reglas que hemos definido se comportan igual, ni en la 
estimación del ntunero de factores, ni en la estimacidn de la 

comunalidad. 

Al contrario que los resultados comunicados por Zwick y 

Velicer (1986) y otros autores en la misma línea (ver punto 3-21. 

la regla Ki no sobreestima sistembticamente el nbero de 

factores, pero si sobreestima la comunalidad. Este resultado esta 

mas en la línea de Hakstian y Rogers (1982). 

Para cualquier nirmero de factores, la regla K1 sobreestima 

el número de factores cuando la proporción de sujetos por 

variable es baja. Si la proporción de variables por factor 

también es la menor posible ( 3 ,  la regla K1 es la que mejor 

se comporta, de las aquí estudiadas. Además, infraestima el 

&mero de factores si a esta combinación de condiciones añadimos 

un número elevado de factores (12). 

Par lo tanto, podemos confiar en el comportamiento de esta 
regla para la determinación del número de factores, excepto en 

las situaciones mencionadas, en las que se debe optar por otra 

alternativa, por ejemplo ULS2. 

Para la estimacidn de la comunalidad no es recomendable 
utilizar la regla K1 en ninguna de las situaciones aqui 

estuaiadas. Las reglas PAF2 y ULS2, son mÉis precisas en la 
estimación de la comunalidad, y deben ser preferidas a la regla 
K1. De 30 contrario, se tendera a una sobreestimación de la 

i varian~a explicada de las variables por los factores. 



I 
1 

El Scree no debe ser utilizado en el f ornato de 80 columnas, 

y debe observarse con cautela cuando el nhero de variables es 

elevado. Al haber detectado errores de representación, 

aconsejamos que, si el investigador tiene la posibilidad, opte 

por una presentación gráfica más precisa. 

Análisis Imaqen debe ser considerado como un modelo distinto 

del de Factor Común. Aquellos analistac que desean utilizar 

Andlisis Imagen por su coherencia conceptual, deberán abstenerse 
1 

I de comparar sus estimacrones de la comunalidad con los de otros 
1 modelos f actoriales. Este resultado concuerda con los consejos 

dados por Velicer y Fava (1987). 

El procedimiento de estimación del modelo Hinimos Cuadrados 
Generalizados se comporta especialmente mal cuando la proporcidn 

de sujetos es baja, no siendo capaz de converger a una soluci6n 

única. Este comportamiento se agrava cuando el n&uero de factores 
de la estructura es mayor, y la proporción de variables por 

factor es elevada ( 1 9  Si este modelo es el deseable por el 

analista, a nivel conceptual, para ponderar las variables en 

función de su error típico, recomendamos comprobar el 

comportamiento de convergencia de las extracciones con este 

algoritmo, utilizando diferentes estimaciones iniciales de la 
comunalidad. 

La estimación de la comunalidad por GLS es sistematicamente 
m&s elevada que la de ULS o PAF, atenuandose las diferencias 

cuando el nbero de sujetos aumenta. Aunque esta diferencia de 

estimaciones de la cmunalidad no es significativa respecto a las 
otras extracciones, en la mayoría de los casos. Este resultado 

nos obliga a recofisiderar el comportamiento de este procedimiento 

de estimación. 

modificaciones del test de Bartlett, incluidas en 

Minimas Cuadrados Generalizadas y Máxima Verosimilitud, arrojaron 
con frecuencia valores del estadistico de contraste proximos o 

iguales a la unidad, cuando los tamaños de la muestra aumentaban. 



I Esto sugiere la reducción del número de factores sucesivamente, 

hasta encontrar un nivel critico significativo, procedimiento 

contrario a la filosofia de la prueba. Cuando esto se hizo así, 

la determinación del nbero de factores llevaba hacia la 

5nf raestimación. En cualquier caso, estos resultados son 

conerarios a las ideas de Gorusch (1973), y son más coherentes 
con los resultados de Zwick y Velicer (1982). 

No podemos aconsejar la utilizacidn de este estadistico 
hasta no estar mbs seguros de su comportamiento en otras 

situaciones. Recomendamos interpretar con escepticismo los 

valores del mismo, y no confiar, de momento, demasiado en el. 

Para la situación limite de 2 sujetos por variable, el 
algoritmo de Ejes Principales convergía hacia casos Heywood. 

Estas situaciones correspondían a tamaños de muestra de 12 y 36 
sujetos. Estos tamaños son infrecuentes en este tipo de análisis, 

pero no dejan de reflejar un mal comportamiento del algoritmo. 

Lo v e  llama la atención es, que el algoritmo no se basa en la 

matriz de puntuaciones directas, sino en la matriz de 

correlaciones, en la que no se refleja el tamaño de la muestra. 

Por tanto pensamos que este comportamiento puede ser debido a la 

estimación incorrecta de las correlaciones simples, y como efecto 

subsidiario, una matriz de correlaciones poco clara. Cuando, en 
la fase preliminar a la simulación, se comprobd la estimación de 

Ejes Principales para la matriz poblacional reproducida por la 

estructura factorial, las estimaciones fueron adecuadas. Será 

necesario investigar en esta línea para concluir de forma 

definitiva . 
i% la vista de nuestros resultados, se plantean varias vías 

da trabajo, que pretendemos seguir, para resolver nuevas dudas 

que han surgido durante la investigación. 

Zas principales lineas de investigacidn posibles se pueden 
englobar en tres apartados principales: la mejor estimación del 

nwero de factores, la comparación de las soluciones factoriaies 



I y la estimación de las puntuaciones factoriales. 
I 

Respecto a la estimación del número de factores, debemos 
probar el comportamiento de las mejores reglas que hemos 

obtenido, y el de nuevas reglas de fácil implementación. Ahora 

que disponemos de un algoritmo para la creación de muestras 

pro~enientesdepoblaciones de caracteristicas conocidas, debemos 
poner a piiueba situaciones en las que las matrices de estructura 
sean fácilmente comparables a estructuras conocidas de datos 

reales. 

Así, por ejemplo, deseamos poner a prueba el comportamiento 
de la regla K1, WLS2, PAF2 y los estadisticos asociados ML y GLS, 

en condiciones de mayor y menor comunalidad teórica, estructuras 
mas complejas (como el micidle model) y números de factores 

seleccionados al azar.Adem&s, parece deseable determinar el 

tamaño de la muestra a valores fijos mayores, y comprobar si las 
reglas que ofrecieron problemas en estas situaciones siguen 

comportándose igual. 

Nos proponemos comprobar el comportamiento del Paralell 
Analyfiis. Dado que hemos comprobado el buen comportamiento del 
generedor de muestras aleatorias normales del SPSS, no debe 

resultar excesivamente complicado generar muestras con variables 

completamenee aleatorias ,de número de variables y tamaños de 

muestra iguales a las muestras sometidas a estudio. 

Dado que hemos podido encontrar diferencias entre los 

distintos procedimientos de extraccidn (estimación) de las 

estructuras factoriales, deseamos comprobar el grado de 

congruencia de las estructuras generadas por distintos 

procedimientos de estimación. 

En el programa SPSS existe la posibilidad de salvar las 

estructuras factoriales para SU posterior andlisie o estudio. NOS 
prapofiemos aplicar el procedimiento de comparación de estructuras 
desarrollado por velicer y Fava (1987), y correcciones de su 



estadístico g que parezcan convenientes. Las programas EQS y 

LISREL, ahora disponibles en nuestra universidad, también pueden 

ser de gran ayuda para este propósito. 

Respecto a la estimación de las puntuaciones factoriales, 

deseamos comprobar lacongruencia de los distintos procedimientos 

de generacion de este tipo de puntuaciones. En concreto, el SPSS 

dispone de tres algoritmos de estimacian de las puntuaciones 

factosiales, el de Bartlett, el de regresián y el de Anderson- 
Rubin. Deseamos contrastar los resultados de Perez Gil (1989) con 
nuestra gerierador de muestras, y ahondar en el estudio de las 
propiedades psicom&tricas de este tipo de puntuaciones, como 

sugieren Marradi (1981), Cwamborn (1991, comunicación personal) 
y Melembreg (1991, comunicación personal). 



La realización de este trabajo nos ha permitido llegar a una 
serie de conclusiones que nos permite recomendar las siguientes 
eserategias de trabajo y consideraciones. 

Es importante tener una idea clara del procedimiento de 

estimación que se desea utilizar. ya que no todos los modelo 
ofrecen los mismos resultados. 

Los investiigadores queprefierancomponentes Principales por 
su solidez conceptual deben saber que su comparabilidad con el 
modelo de Factor común no es directa, debido a la sobreestimación 

sistemdtica de la comunalidad. 

Aquellos investigadores que deseen ceñirse al modelo de 

Factor Común deben saber que la determinacidn del nlrinero de 

factores puede llevarse a cabo por la regla X1, a menos que el 

nhero de sujetos sea tan reducido como el utilizado en nuestro 
estudio, en cuyo caso la regla ULS2 es mas recomendable. Tambikn 

deben esperar una infraestimación del número de factores con la 

utilización de la regla K1 en situaciones de 12 factores, 3 

vafiables por factor y dos sujetos por variable. La regla K1 es 

especialmente recomendable cuando el número de variables por 

factor se encuentra próximo al límite conceptual de 3 variables 

por factor. Las extracciones de GLS y ML merecen una utilizacidn 

muy cautelosa, dado el comportamiento aquí observado, 

~1 modelo de Análisis Imagen aparece como claramente 

distinta de los demás modelos factoriales. A menos que se este 

muy interesado en replicar estudios generados por este 
procedimiento de anzilisis, se debe considerar de antemano una 



reduccián sistemática de la comunalidad [tal como se define en 

el modelo de factor coman), que empeorará a medida de aumente el 

níimero de sujetos. El comportamiento m e j o r a  cuando aumenta el 
n-ero de variables. 

Las grgficas de la interaccion cuádruple pueden servir de 
guia para crear expectativas en estudios que utilicen valores de 
la variables independientes como los aquí utilizados. 

No recomendamos la utilizaci6n de los estadisticos de 3 íL  y 

GLC como único indicador de la bondad de ajuste del m d e l o .  Su 
comportamiento nos parece dudoso, y es aconsejable utilizar, 
adembs, otras reglas para determinar el número de factores. 



Apéndice 1: NORMAS DE NOTACION. 

Puesto que losinodelos se desarrollan teóricamente sobre las 
pobXaciones de variables, y no sobre las muestras de analisis, 

la notacibn utilizada seguirá la siguientes reglas. 

La matrices se representan en negrita cursiva (A). Los 

vectores columna se representan en minascula (a). Si estos 

vectores comesponden a una matriz de mayores dimensiones se 
añadir& un subindice, correspondiente a la columna que 

representan (aj). Los vectores fila se representan como el 

traspuesto de un vector columna, añadiendo una prima a )  LOS 

elementos de una matriz se representan en cursiva normal, sin 

negrita, con los subindices correspondientes a su fila y columna 

respectivamente (ai j)  . También pueden utilizarse subíndices en 
las matrices, para distinguirlas de otras que con igual nombre 

puedan aparecer resultado de una operación intermedia. 

A menos que se explicite de manera contraria las matrices 

utilizadas en un modelo no se distinguiran de las que puedan 

aparecer con igual nombre en otro modelo distinto, o de sus 

hom&logas en esos otros modelos. En cualquier caso se intentara 

evitar cualquier posible confusi6n de notación mediante los 

comentarios pertinentes en el texto que las acompañe. 

La utilizacibn de superíndices entre paréntesis 

corresponder6 al rimero de la iteración, cuando una matriz sea 

ajustada sucesivamente por este procedimiento ( & O ) .  

Las operaciones que se pueden efectuar con las matrices, sus 



propie-S y su notacidn son las correspondientes a la 

axiomátiq general de matrices como vienen recogidas, por 

ejemplo, On Saerle (1982). 

Las variables, como las de entrada en un modelo, son 

~altiables~aleatorias con forma de distribución conocida y se 

repres- coma un vector de dimensiones nxl cuyos elementos son 
las coorenadas en el espacio de cada una de las variables 
alsatorhs. Explicitar un tamaño para la poblacidn de 

puntuaciones no tendria sentido ya que las poblaciones por 

definicidn son de tamaño infinito, 

De esta forma, la matriz de covarianzas de las n variables 
contenidas en el vector X vendrá definida por la operación E{BBE) 

que dar& fugar a una matriz R de dimensiones nxn cuyos elementos 

sergn las operaciones 

~ ( z , ,  z3) = va1 (z,, z j )  = 01, Cz) 

donde I,j = 1, 2 ,  . . , n. En la diagonal i=j por lo que los 
elementos diagonales de R corresponden a las varianzas de las 
variables aleatorias. Si las variables estdn estandarizadas la 

matriz de covarianzas R sera la matriz de correlaciones 

poblacionales, y los elementos diagonales serán unitarios. 

Cuando se hable de una realización del modelo, es decir, una 

muestra, se explicitará el tamaño de la muestra en las 

dimensiones de la matriz. Las filas corresponderan a las 

variables y las columnas corresponderán a las puntuaciones de los 

sujetos de la muestra en esa variable. 

En estos casos, las operaciones y notacibn utilizadas para 
calcular las estimaciones de los parámetros del modelo variarán 

Ligeraente. De esta forma, la matriz de correlaciones de n 

variables estandarizadas provenientes de una muestra de tamaño 
1 N vendrá definida por la operacidn R =  -z'z, donde los N- 1 



elementos de R vienen definidos como la estimación insesgada de 

la covarianza (la correlación) entre las variables xi y xj; como 

Esta sera la notación y operaciones que se utilizarán en los 
programas de cálculo desarrollados aqui. Si existiera confusión 

entro la nataci6n de vectores aleatorios y la de matrices 
muestrales, se hará explícito. 

Aunque aqui se ha intentado mantener una homogeneidad en la 
notación de los diversos modelos, diferentes autores denominan 
de distinta forma a las mismas matrices. Por ello es muy 

importante que se tenga en cuenta que es el desarrollo tedrico 
de cada modelo lo que hemos querido recopilar, y se ha mantenido 

igual a los manuales de los que se ha recogido, pero no asi la 

notación. Si se quieren comparar las fórmulas aquí referidas con 
las de los textos originales deberá tenerse en cuenta que, en la 

mayoría de los casos, no coincidirh. 



Apbdice 11: MEMORIA DE LA SIYUiACION. 

Inicialmente, se utilizó el propio generador del SPSS/PC+ 

(vérsibn 3.0) para la creación de las variables distribuidas 

n~malmente con la orden compute y la especificacidn para 

variables normales con los parametros de media O y desviacion 
típica 1. Para asegurar la independencia de las variables, ya que 

el generador de números no asegura la independencia, y dado que 
con tamados de muestra elevados es fdcil alcanzar valores de 

significacien para correlaciones despreciables, se introdujeron 

las muestras en un análisis de componentes principales que 

extrajera, por tanto, el mismo número de componentes que 

variables. Después, se salvaron las puntuaciones factoriales 

resultantes, según la transformaci~n de Anderson-Rubin, el cual 

establece una media O y una desviación tfpica de 1 para las 
puntuaciones factoriales de todos los factores. Estas 

puntuaciones fueron grabadas en soporte magnético y constituyeron 

las muestras devariables independientes de partida. El ordenador 

utilizado fue un Im 80286. El procesador de textos utilizado 
para crear los ficheros de instrucciones fue el WordPerfect 

(5 .0 ) .  dado que ofrecía mayor versatilidad de edición que la del 

Review suministrado con el SPSS/PC+ (3.0) . 

Para que nuestros datos, hasta ahora independientes respecto 

a las variables, estuvieran sujetos a una estructura factorial 
conocida, se introducían en un programa de BASIC con las 

características resefiadas en el punto 4. Las puntuaciones 

resultantes se grababan como muestras de variables tipificadas 

de estructura conocida, como aquellas utilizadas habitualmente 

como punto de partida en un análisis factorial, es decir, 



aquellas sobre las que se calcula la matriz R de 

~orrelaciones'~. En este punto, tuvimos que enfrentarnos con los 

problemas típicos de la utilizacidn de lenguajes de programación 

generales para las tareas algebraicas del cdlculomatricial. Para 

asegurarnos de la correspondencia entre los resultados de los 

algoritmos implementados en el programa y los cálculos deseados, 
se monitorizó la tarea de calculo del ordenador mediante 

pantallas de inf ormacion (displays) que reprodujeran 

fidedignamente las matrices utilizadas en los cálculos y sus 
resultaaos. Este fue el programa prototipo, ya que una vez 
verificada la eficiencia del programa, no tenia sentido la 

perdida da tiempo de computacidn en una visualizacidn de datos 

intermedios, sobre todo teniendo en cuenta que una cola pantalla 

no es capaz de ofrecer simultdneamente demasiada información y 

que la masa de datos sería muy voluminosa. 

El prototipo fue modificado para realizar secuencialmente 

y sin interrupcion, todas las muestras posibles, mediante la 

preparacion de ficheros con los datos muestrales y las matrices 

de estructuras factorlales necesarias. Se e jecutd y depuró hasta 

que los resultados fueron Los deseados. 

Las muestras así generadas deberían ser introducidas en el 

SPSS/PC+ para observar el comportamiento de las reglas de 

decisibn sobre e1 nlímero de factores propuestas en e1 apartado 

4. 

Una vez generadas las muestras independientes con el 

generador del SPSS, nos dimos cuenta de que dichas muestras 

iniciales ocupaban por si mismas un espacio de memoria mayor a 

- 

l7 Las variables introducidas en el programa tienen todas 
igual variabilidad, al contrario de 10 que supone el modelo 
Z=CF *+UD, en el que cada variable factorial posee la varianza 
correspondiente a su autovalor. Este aspecto no es contemplado 
por el programa, pero tampoco es imprescindible, ya que esto no 
va a tener repercusidn sobre la matriz de correlaciones, que es 
sobre la que se extraen los autovalores (ver SPSS Statistical 
Algorithms, 1985: PAg 6 8 ) -  



los 12 Elegas de disco fijo. Esto suponía que la ejecución del 

programa de BASIC duplicaría esta cantidad y no dispondríamos del 

espacio necesario en el disco duro de los equipos de que 

disponíamos ( 20  Megas). Por ello, tuvimos que recurrir a 

introducir paulatinamente las muestras y hacer salvaguardias 

(Backups) de los datos que se fueran generando. 

Sin embazqo, al ejecutar las muestras de mayor tamaño, nos 
encontramos con que la versión de BASIC para PC era incapaz de 

ejecutar los @blculos con ese volumen de datos, lo que cerraba 

la puerta a parte de las condiciones experimentales que, 

probablemente, serían las de mayor interés, dada su similitud a 

las situaciones reales del trabajo de investigación en psicología 

con estas técnicas. como no estabamos dispuestos a renunciar a 

estas condiciones experimentales, decidimos buscar ordenadores 

de mayor potencia. Así, llegamos a utilizar el VAX de Digital de 

nuestro centro de cálculo. 

El primer paso, ahora, era conseguir que el programa de 

comunicaciones (XTALK VI), que utilizamos como puente entre 

nuestro PC [que debia trabajar como terminal tonto) y el VAX 

fuera eficaz tanto en la transmisión de datos como en la 

reproduccidn de los comandos. Afortunadamente, los miembros del 

Centro de Cálculo se encontraban en una fase de prueba muy 

avanzada a este respecto, y no existieron demasiados problemas 

a la hora de disponer de los manuales y documentación 

correspondientes. U s  Teléfonos-Modem VOX-DATA de que disponemos 

funcionan a 9.600 baudios, una velocidad suficiente para la 

transmisidn de datos, aunque el programa K E W I T  (versión 32) que 

ejecuta e1 protocolo de transmisión no resulta excesivamente 

rbpido. Esto supuso que la transmisión de los datos requiriera 

un tiempo considerable. El sistema operativo DEC/VMS, por su 

parte, no estribaba demasiada dificultad. 

S i n  embargo, la eficacia encontrada hasta ahora en el VAX 

empezó a ser menos evidente cuando probamos las distintas 

utilidades que necesitábamos. El procesador de textos ERT. era 
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suficientemente bueno para nuestras necesidades, pero la versión 

de BACIC ofrecía marcadas diferencias con la versión de PC, y los 

pr-amas debian ser reescritos bajo los nuevos formatos de 
variables y de£ inicion de canales de acceso a ficheros. Lo que 
no pudimos afrontar, fue la antigüedad del SPSSX (release 9.1, 
1982) instalado en el VAX. Esta versión no permitía el trabajo 

en modo interactivo, y en modo batch no funcionaba tan bien como 
seria desaalIle. 

Por otra parte, dado que debíamos revisar todo lo hecho 
hasta ahora, el tiempo de trabajo interactivo que necesitábamos 

era considerable, y el número de usuarios de este ordenador 

lentificaba considerablemente la ejecución de comandos. En vista 

de todos estos inconvenientes, decidimos mudar el trabajo al IBM 

4281 del mismo centro de cálculo. 

En este ordenador contdbamos con una de las ultimas 

versiones del SPSSX (versión 3-0, 1989) que reunía todos los 

requisitas necesarios de procesamiento interactivo y batch. La 

versión del W I C  era también diferente aunque suficientemente 

versátil. El sistema operativo general (CP) y el sistema 

operativo de las máquinas virtuales (el CMS), junto con sus 

utilidades, no resultaban complicadas. El procesador de textos 
XEDIT resultó bastante potente, y s61o faltaba probar el programa 
de transmisidh PC-MAINFRAME, Desafortunadamente no existian 

utilidades del tipo KEmIT, por no tratarse de un terminal ASCII, 

y tuvimos que optar por utilizar el VAX como nodo intermedio de 

transmision y utilizar el mIL de la facultad a través de la red 

EARN-BITNET. 

El programa XTALK no era capaz de reproducir el código 

correspondiente al carácter "#"  (ascii 209),  necesario para la 

definición del tipo de variables decimales y para la definicion 

de canales de datos en el BASIC. Por ello, no podíamos escribir 

los programas de BASIC en interactivo y debíamos escribir los 
programas con el procesador de textos e introducir el cardcter 
en f o- ~ ~ D I c ,  para luego interpretar los f idaeros de programa 
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I y supervisarlos en interactivo. 

Posteriondente, decidimos utilizar otro programa de 

comunicaciones rnbs versátil, el Procom Plus, que permitía la 

redefinición del teclado y de las teclas de función para la 

emisión de caracteres de control para el limpiado de pantalla, 

el movimiento del curcor, etc., ya que la mayoría de las 

utilidades del 4281 son a pantalla completa y es necesaria una 

I presentación muy ajustada de ella para poder operar. La 
I traducción de los caracteres de pantalla permitid visualizar los 

c6digos de control como el 8 ,  transformando su valor hexadecimal 

1 
original al equivalente ASCII". Como, ademds, un carácter ACCII  

cualquiera puede ser introducido directamente pulsando la tecla 

AZt y la secuencia numérica correspondiente en el teclado 

numrl;rico expandido, no era necesario reinterpretar los ficheros 

de programa y era posible trabajar en interactivo. 

Puesto que el formato de lectura de ficheros del BASIC no 

permitía la disposición de los datos en forma de mas de una 
columna, como son grabados por el SPSS, si se efectuaba en 
formato nativo-secuencial, se reescribieron los ficheros de 

comandos del SPCS para que los datos adquirieran este formato. 

Podriamos haber escrito un programa más complejo para ficheros 
de acceso aleatorio o indexados, pero el SPSS no respeta la 

I 

longitud de registro por sujeto en la grabación de puntuaciones 
I 

factoriales a menos que se especifique, cosa que no era necesaria 

para la lectura secuencia1 en el BASIC/PC. Además, algunas 

muestras contienen 108 variables, y no es posible crear ficheros 

con una longitud de registro tal que contenga todas las variables 

simuitbneamente. De esta forma, deberíamos haber escrito 

prdctfcamente un programa de BASIC diferente para cada tipo de 

l muestra. T a m b i h ,  podríamos haber importado los ficheros 

l utilizados originalmente para la creación de las muestras en el 

i 
l5 Estos ordenadores no utilizan el mismo diccionario de 

cbdigos que 10s ordenadores personales, sino otro llamado EBCDIC. 



SPSS/PC+ y modificarlos, pero las caracteristicas del  SPSSX 
exigen formatos diferentes para su ejecucion en modo batch y 
resultaba mas simple la creación de nuevos ficheros que 

especificaran la grabación de los datos en una anica columna. 

Dadas las complicaciones que fueron apareciendo para la 

transmisión, modificación y/o reescritura de los ficheros de 

órdenes del  SPSS, decidimos adoptar otro procedimiento de 
1 generacien de números. Utilizando un algoritmo bastante , 

frecuente, recogido en Lewis y Orav (1989), volvimos a escribir 

los programas con una nueva filosofía más integrada. 

I 
I 

Una vez se escribieron los programas correspondientes, se 
procedid a su ejecucion. Por ahorro de tiempo, algunos de los 

1 
programas. aquellos con niayores requisitos de memoria, fueron 

ejecutados en las mdquinas de colas batch, con la ventaja de 

poder dedicar la máquina a otra tareas simultaneamente. LOS 

programas del intérprete/compilador BASIC/VM (release 2.0) eran 
I 

compilados previamente y ejecutados con BASICRUN. 

Debido a los requisitos de memoria dinámica necesarios para 

la creación de las muestras correspondientes a algunas de las 

condiciones (más de 4M para las condiciones M32XX y M33XX), ha 

sido necesario modificar el programa generador de BASIC para la 

liberacidn intermedia de memoria mediante la grabación de las 

matrices intermedias en un OVERLAY y la posterior lectura para 

su transformacibn, y redimensionar las matrices ya existentes o, 
de lo contrario, la orden DIW desbordaria la memoria antes de 

tiempo. 

En este período de tiempo, el centro de cálculo de la 
universidad llevó a cabo la sustitucidn del IBM 4586 por un 3090 

del 4586 y el VAX 780 por un 6039. Esto nos permitió una mayor 
potencia de cdlculo y ejecutar todas las muestras con la misma 

estructura basica de programa. 

A modo orientativo, podemos reseñar que las muestras de la 



I 

condicion M333 ocupan mas de 450 bloques en disco (más de 1.5 

Megas) cada una y r~cesitan 10 Megas de memoria de trabajo para 

su gemeracion. Losaanálisis del SPSS, por su parte, pueden 

llevarse a cabo con 4 a 6 megas de memoria. 

Debido a las necesidades de espacio en disco, las muestras 

no podian ser conservadas, por lo que debían ser pasadas a cinta 

y destruirtas del espacio de trabajo. 

Puesto que los listados del SPSS resultaban demasiado 

voluminosos, tanto para su grabación en el espacio de trabajo 

disponible, como para su lectura posterior en busca de la 

infomacibn relevante, optamos por varios trucos. En las 

extracciones sólo se requerian los estadísticos finales de dichas 
1 extracciones, desechando el listado por defecto del programa. Se 

estabíecib la longitud de las pdginas de listado al mínimo (24) 

y se cambió el titulo del análisis de cada muestra, para que en 

la cabecera de cada pantalla apareciera el niimero de muestra 

revisado. Se redefinieron las funciones del presentador de 

ficheros por pantalla BROWSE, de manera que fuera posible la 
bfisqueda de palaflras claves en los listados. De esta forma, no 

1 

era necesario revisar pantalla a pantalla los listados, sino 

i "saltaru directamente a las zonas de informaci6n relevante. 

Coma, además, las comunicaciones del 3090 no estaban 

completamente resultas cuando nosotros estábamos ya en un estado 

muy avanzado de la simulación, decidimos no utilizar mas las 

colas batch y ejecutar todos los programas en interactivo, para 
la que fue conveniente redefinir las teclas de función para la 

repetici6n instantánea de conjuntos de comandos del sistema 

operativo . 
para solucionar muchos de los problemas que fuimos 

encontrando, intentamos tener en cuenta siempre que la idea 

inicial fue intentar llegar a una serie de pruebas que pudieran 
ser aplicadas directamente sobre paquetes estdndar 
comercializados sinañadir esfuerzos computacionales adicionales. 



Además, el BASIC es uno de los lenguajes de programacidn más 

simples y más asequibles, pudiendo encontrarse implementados en 
cualquier ordenador con el software de instalación. 

Por otra parte, una vez comenzado el trabajo con BACIC no 

interesaba dar marcba atrás y comenzar con nuevos lenguajes de 

programaciiin, posiblemente más potentes y estructurados. Si bien 
no pocos manuales ofrecen programas de cálculo en FORTRAN o APL, 
y las librerias de mdaulos cientificos para estos lenguajes estan 
muy desarrolladas, no parecí6 rentable un cambio de lenguaje. 
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