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Resumen - Abstract

Resumen

En este trabajo se lleva a cabo un estudio sobre la aplicacion de me-
didas de validez y fiabilidad en un cuestionario de datos reales. Para
evaluar la validez del cuestionario, se emplea la técnica multivariante
del andlisis factorial, que permite explorar la estructura subyacente
de las variables medidas. Por otro lado, para analizar la fiabilidad
del cuestionario, se estudian dos medidas ampliamente utilizadas: el
coeficiente de Alfa de Cronbach y el coeficiente de Spearman-Brown.
El objetivo principal de este trabajo es disenar un cuestionario, para
luego verificar su fiabilidad y validez utilizando los métodos men-
cionados anteriormente. Se busca asequrar que el cuestionario sea
coherente en sus mediciones y que capture de manera precisa el cons-
tructo que se pretende evaluar.

Todo el proceso de andalisis de fiabilidad y validez se realiza mediante
el software estadistico SPSS.

Palabras clave: Fiabilidad — Validez — Coeficiente de Spearman-
Brown — Alfa de Cronbach — Andlisis factorial — SPSS
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Resumen - Abstract

Abstract

In this work, a study is carried out on the application of validity
and reliability measures in a real data questionnaire. To evaluate
the validity of the questionnaire, the multivariate technique of factor
analysis is used, which allows exploring the underlying structure of
the measured variables. On the other hand, to analyze the reliabi-
lity of the questionnaire, two widely used measures are studied: the
Cronbach’s Alpha coefficient and the Spearman-Brown coefficient.
The main objective of this work is to design a questionnaire, and
then verify its reliability and validity using the methods mentioned
above. The aim is to ensure that the questionnaire is coherent in
its measurements and that it accurately captures the construct it is
intended to evaluate.

The entire reliability and validity analysis process is carried out using
the SPSS statistical software.

Keywords: Reliability — Validity — Spearman-Brown coefficient —
Cronbach’s alpha — Factor analysis — SPSS
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Introduccion

La evaluacion de la fiabilidad y validez de un cuestionario es un proceso
esencial en la investigacion, ya que garantiza la precision y confiabilidad de los
datos obtenidos a través de este instrumento.

En este trabajo, se analiza principalmente mediante el coeficiente alfa de
Cronbach, una medida estadistica que evalia la consistencia interna de los items
en el cuestionario. Ademas, se examinan otras medidas de fiabilidad, como el co-
eficiente de Spearman-Brown, para comprender la consistencia de las respuestas
en diferentes contextos.

Por otro lado, la validez del cuestionario se refiere al grado en que la escala
mide con precision la variable que estaba destinada a medir, de acuerdo con los
objetivos y el marco tedrico establecido. Lo vamos a evaluar principalmente a
través del andlisis factorial, una técnica estadistica multivariante que permite
explorar la estructura subyacente de los datos recopilados.

El andlisis factorial nos ayuda a agrupar las variables observables en factores
o dimensiones latentes que representan aspectos especificos del constructo que
estamos interesados en medir. Al examinar la validez de un cuestionario a través
del andlisis factorial, podemos determinar si los items agrupados en cada factor
realmente se relacionan entre si de manera coherente y si el nimero de factores
extraidos corresponde con la estructura tedrica esperada del constructo. Esto nos
proporciona evidencia sobre la validez de la interpretacién de las puntuaciones
obtenidas a partir del cuestionario en relaciéon con el constructo que se pretende
medir.

En el marco de la presente investigacion, se ha desarrollado un estudio
piloto en colaboracion con el IES Valsequillo, centro educativo de Ensenanza
Secundaria ubicado en el municipio de Valsequillo de Gran Canaria, en la Isla
de Gran Canaria. Se han seguido todos los pasos de elaboracién del cuestionario,
el cual fue administrado a una muestra de 45 alumnos y alumnas de segundo
de bachillerato. El objetivo principal de esta encuesta es identificar las razones
detras de la idea que tienen los estudiantes con respecto a las matematicas, asi
como comprender los diversos aspectos que influyen en dicha percepcion.



VIII Introduccién

Este estudio se organiza en tres partes en torno al cuestionario: su diseno,
la evaluacion de su fiabilidad, que abarca el modelo clasico de la fiabilidad y los
diferentes métodos estadisticos, y el analisis de su validez. Todo este proceso se
lleva a cabo mediante el software SPSS (Statistical Package for the Social Scien-
ces). Este software proporciona herramientas y técnicas avanzadas asegurando
la calidad y precision de los resultados obtenidos. Se espera que este trabajo
contribuya a mejorar la comprensién de la validacion y fiabilidad de los cuestio-
narios.

Agradecer al TES Valsequillo, y en especial a su Departamento de Ma-
tematicas, por la colaboracion prestada para la elaboracion de este estudio, y
por permitirme desarrollar la idea de establecer un analisis de la fiabilidad y
validez sobre unos datos reales de su alumnado.



1

Diseno de una encuesta

Este apartado del estudio piloto se enfoca en el diseno del cuestionario,
considerando aspectos clave que influyen en la calidad de la recopilacion de
datos y la interpretacion de los resultados. Estos aspectos clave abarcan desde
el método de medicién hasta la eleccion de herramientas y la redaccién del
cuestionario, donde cada componente se selecciona cuidadosamente para cumplir
con los objetivos especificos de la medicién. El diseno del cuestionario se analiza
detalladamente, incluyendo la estructura del mismo y las preguntas especificas
que estaran contenidas.

Este apartado se construye como un paso fundamental en el proceso de
analisis, estableciendo las bases para la recopilacion de datos que permitira eva-
luar el grado de satisfaccién del alumnado de bachiller en el ambito de las ma-
tematicas en el IES Valsequillo.

1.1. Método de medicion de la satisfaccion

Para evaluar la satisfacciéon de un grupo de alumnos de segundo de ba-
chillerato en matematicas, podemos aplicar tanto un enfoque directo como uno
indirecto. En el enfoque directo, podriamos realizar encuestas o cuestionarios
dirigidos a los alumnos, donde se les pregunte explicitamente sobre su nivel de
satisfaccion con respecto a diversos aspectos relacionados con las matematicas
en el aula. Por ejemplo, podriamos preguntarles sobre su percepcion del con-
tenido del curso, la claridad de las explicaciones del profesor, la utilidad de
los materiales didacticos utilizados, la interaccion en clase, entre otros aspectos
relevantes.

Por otro lado, en el enfoque indirecto, podriamos analizar datos disponibles
en el propio instituto que puedan estar relacionados con la satisfaccién de los
alumnos en matematicas. Esto podria incluir indicadores como el rendimiento
académico de los estudiantes en esta materia, la tasa de asistencia a clases, el
nivel de participacién en actividades relacionadas con las matematicas fuera del
aula, entre otros factores que podrian influir en su satisfaccion general.
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Es importante tener en cuenta que ambos enfoques de medicion, tanto el
directo como el indirecto, son complementarios y juntos permiten obtener una
vision mas completa y exhaustiva del nivel de satisfaccién de los alumnos de
segundo de bachillerato en matematicas. El analisis conjunto de estos datos nos
permitira identificar areas de mejora y disenar estrategias para promover una
experiencia educativa mas satisfactoria para los estudiantes.

1.2. Objetivos de la medicién de la satisfacciéon

Una vez reconocida la importancia de evaluar el grado de satisfaccion del
alumnado de bachiller en matematicas, es fundamental definir los objetivos del
estudio para establecer claramente lo que se desea lograr con él. Nuestros obje-
tivos son:

= Recopilar informacién sobre caracteristicas concretas de la ensenanza de las
matematicas, lo que constituye la satisfaccion parcial, y ademas la satisfaccion
global que incluye el resto de las asignaturas.

= Medir la satisfaccion del alumnado a lo largo del periodo lectivo.

= Realizard un analisis detallado por areas especificas, como el profesorado, el
contenido del curso y los recursos disponibles.

Es igualmente importante adaptar los objetivos de medicién a las necesida-
des y caracteristicas especificas del alumnado, considerando sus particularidades
y metas educativas. La medicién de la satisfaccién del alumnado o la evaluacion
del plan de ensenanza debe ser disenada de manera personalizada para obtener
resultados relevantes y aplicables a la realidad educativa del instituto.

1.3. Poblacion y muestra objeto del estudio

Una vez que se han establecido los objetivos, es importante identificar
quiénes son los sujetos a los que nos dirigimos y definir el alcance del estudio, es
decir, de qué sujetos se recabara informacion sobre su grado de satisfaccién. En
el escenario donde la poblacién es finita, se puede emplear la siguiente formula:

po N Fap PA7D) (L.1)
(N —=1)-e?+22, p(l—p) '

donde:

= N es el tamano de la poblacion

. 22 /o €8 el pardmetro estadistico que depende del nivel de confianza
= e es el error muestral

= p es la probabilidad de que ocurra el evento estudiado
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Para llevar a cabo esto, se debe disponer de un listado actualizado y detalla-
do de sujetos, junto con la identificacion de las personas de contacto adecuadas,
facilitando asi el proceso de recopilacion de informacion sobre la satisfaccion del
cliente y permitiendo llevar a cabo un estudio més preciso y efectivo.

En nuestro estudio piloto, teniamos una poblacion de N = 60 estudiantes
en segundo de bachiller. Se hizo un total de 45 cuestionarios, por lo tanto,
calculamos el error con la férmula (1.1), con un nivel de confianza del 95% y

tomando p = 0.5:

45— 00-196-0.25 12)
(59) - €2 + 1.96 - 0.25

y tenemos e? ~ 5.426 - 1073, y por tanto el error de nuestra muestra seria de un
7.3%

1.4. Periodicidad de la medicion

Para determinar la frecuencia adecuada de la medicién de la satisfaccién
de los alumnos de bachiller en matematicas, es crucial considerar las particula-
ridades de la institucién educativa y el servicio que se evalia. Al determinar la
frecuencia de la medicién, es importante tener en cuenta varios aspectos clave:

= Los costes asociados con el proceso de medicién, incluyendo recursos humanos
y materiales.

= La rapidez con la que cambian las necesidades y expectativas del alumnado
en relacion con el contenido del curso y el enfoque pedagogico.

Es esencial reconocer la importancia de la informacién obtenida a través
de este proceso para planificar estrategias y establecer objetivos educativos efec-
tivos. Por lo tanto, la periodicidad de las mediciones debe ser coherente con
las necesidades del sistema educativo y su capacidad para implementar acciones
correctivas, como pueden ser el aprendizaje del alumnado, el progreso social o el
acceso de las mujeres en igualdad de condiciones al estudio de las matematicas.

Idealmente, seria beneficioso hacer oleadas de cuestionarios, que consiste en
recopilar informaciéon mediante un conjunto de cuestionarios que se administran
de manera simultanea o secuencial a un grupo especifico de personas con el
proposito de recopilar datos. Esta practica es comin para evitar posibles sesgos
temporales y garantizar la precision de los datos recopilados.

Por ejemplo, en el ambito educativo, una instituto podria llevar a cabo una
oleada de cuestionarios para evaluar la satisfaccién de los alumnos en diferentes
momentos del ano escolar. Cada oleada representaria un conjunto de cuestiona-
rios administrados en un momento especifico, como al inicio del curso, a mitad
de semestre y al final del ano académico. Esto permite obtener una visiéon mas
completa y actualizada de la percepcién de los estudiantes en diferentes etapas
del proceso educativo.
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En este estudio, se ha recopilado datos una tnica vez a final de curso pero
asimismo, se recomienda recopilar informacién de manera sistemética y continua,
considerando la finalizacién de los cursos o una periodicidad apropiada para
adaptarse a las condiciones y necesidades especificas del sistema educativo.

1.5. Diseno del cuestionario para la satisfacciéon de las
matematicas

Al momento de elaborar un cuestionario para medir la satisfaccion de los
estudiantes de bachillerato, es fundamental tener en cuenta que una mala ela-
boracién puede distorsionar la percepcién de la realidad que se esta evaluando.
Por lo tanto, es fundamental disenar el cuestionario cuidadosamente, asi como
personalizarlo para que se adectie a las necesidades especificas de cada entidad
educativa y evalie de manera precisa las cuestiones propuestas.

El centro educativo debe elaborar su propio listado de dimensiones de ca-
lidad para sus cursos de matematicas, ya que estas dimensiones pueden variar
dependiendo del contexto y las caracteristicas especificas de cada institucién. Pa-
ra ello, existen varios métodos, entre los cuales destacan el enfoque del incidente
critico y el desarrollo de la dimension de calidad.

Por un lado, el enfoque del incidente critico es un ejemplo especifico de lo
que se esta midiendo, en este caso la satisfaccion de las matematicas, que descri-
be actuaciones tanto positivas como negativas, contempladas desde la perspec-
tiva del sujeto. En nuestro estudio, un incidente critico podria ser un ejemplo
especifico de una experiencia tanto positiva como negativa relacionada con la
ensenanza y el aprendizaje de las matematicas. Estos incidentes podrian incluir
situaciones como explicaciones claras y comprensibles por parte del profesor (as-
pecto positivo), asi como dificultades para entender ciertos conceptos (aspecto
negativo).

Estos incidentes criticos nos permiten comprender mejor cémo los alumnos
perciben la calidad de la ensenanza de las matematicas. Ademas, proporcionan
informacion detallada sobre la efectividad de los métodos de ensenanza utiliza-
dos, la claridad de los materiales didacticos y la interaccion en el aula, entre
otros aspectos. Para generar incidentes criticos, generalmente se realizan entre-
vistas a los alumnos para que compartan sus experiencias, y luego se clasifica la
informacion recibida para identificar patrones y tendencias relevantes.

Por otro lado, el desarrollo de la dimension de calidad consta de cuatro
etapas:

1. Realizar una revisién de la bibliografia existente, centrandose en publicacio-
nes que aborden entidades educativas similares al estudio. Esto puede incluir
revistas profesionales y estudios previos realizados en instituciones similares.
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2. Realizar un andlisis interno del servicio educativo involucrando a todas las
partes interesadas en el proceso educativo, incluyendo alumnado, profesora-
do y personal administrativo, para identificar las principales dimensiones de
calidad desde su perspectiva.

3. Llevar a cabo un Brainstorming con el personal educativo para establecer el
objetivo del cuestionario y generar ideas de preguntas relevantes. Las mejo-
res ideas se seleccionaron y se utilizaron para redactar el cuestionario final.
En nuestro estudio, se llevé a cabo una reunién con el profesorado de ma-
tematicas para la elaboracién del brainstorming. Se identificaron variables
que posteriormente fueron interpretadas como items, tales como me gustan
las matematicas, el cual tenia como objetivo indagar sobre la percepcién que
los alumnos tenfan de si mismos en relacién con la materia.

4. El Ishikawa, también conocido como diagrama de espina de pescado, es una

herramienta utilizada en la gestién de la calidad para identificar las posibles
causas de un problema o resultado especifico. Este método fue desarrollado
por Kaoru Ishikawa, y se estructura como una espina de pescado, donde
el problema que se estda analizando se coloca en el extremo derecho de la
“espina”’. A partir de este punto central, se trazan lineas que representan las
diferentes categorias de posibles causas que podrian contribuir al problema.
En nuestro contexto, el Ishikawa es una herramienta util para identificar
las posibles causas de la insatisfacciéon con las matematicas. Por ejemplo,
algunas causas potenciales podrian incluir la falta de comunicacion con el
profesorado, la desmotivacion hacia la materia, entre otros aspectos.
Al utilizar el diagrama de Ishikawa, los disenadores del cuestionario pueden
visualizar de manera clara y estructurada las diferentes areas que podrian
influir en la calidad percibida del instrumento de medicion. Esto les permite
identificar areas de mejora potenciales y tomar medidas para optimizar el
cuestionario y mejorar su efectividad en la recopilacion de datos.

1.6. Composicion de las preguntas del cuestionario

Una vez se han descrito bien las dimensiones, es necesario traducirlas en
preguntas para el cuestionario. En este punto, es importante haber realizado
una descripcion precisa de cada una de las dimensiones a través de frases cortas
o ejemplos concretos. Estas frases cortas representan los diferentes aspectos que
se desean evaluar en relacién con la satisfaccion del sujeto. Cada una de estas
frases puede considerarse un “articulo de satisfaccién” o “item”.

Luego, se seleccionan los articulos de satisfaccion més relevantes, conside-
rando que deben ser concisos. Esto implica identificar los aspectos méas impor-
tantes o significativos que influyen en la percepcién de calidad del sujeto.

Una vez seleccionados los articulos de satisfaccion més relevantes, se pro-
cede a redactar una pregunta para cada uno de ellos. Estas preguntas deben
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estar formuladas de manera clara y directa, de modo que los encuestados pue-
dan comprender facilmente lo que se les estd preguntando y puedan proporcionar
respuestas precisas.

Por ultimo, es recomendable incluir una pregunta sobre la satisfaccién glo-
bal con las matematicas. Conviene ubicar esta pregunta al final del cuestionario,
ya que, si se han definido correctamente todas las dimensiones y articulos, el en-
cuestado podra emitir una valoracién basada en el andlisis de las caracteristicas
mas relevantes del producto o servicio recibido.

1.7. Tipos de escalas de valoracién en cuestionarios

El uso de escalas de valoracion es fundamental en el diseno de cuestionarios
de satisfaccion, ya que permiten obtener informacion mas detallada sobre las
percepciones y actitudes de los encuestados. A continuacion se describen los
tipos mas comunes de escalas de valoracion:

1. Escala de Likert: utiliza una serie de afirmaciones relacionadas con el tema
de interés, y los encuestados indican su grado de acuerdo o desacuerdo en
una escala de cinco o siete puntos. Ejemplo: Totalmente en desacuerdo = 1,
Totalmente de acuerdo = 7.

2. Escala de clasificacién ordinal: presenta opciones ordenadas en categorias
o rangos, y los encuestados seleccionan la categoria que mejor refleje su opi-
nion, como por ejemplo: Muy insatisfecho, Insatisfecho, Neutral, Satisfecho,
Muy satisfecho.

3. Escala de diferencial semantico: utiliza pares de adjetivos opuestos y los
encuestados seleccionan el punto de la escala que mejor describe su opinién,
por ejemplo: Frio - Célido, Ineficiente - Eficiente.

4. Escala de calificacién numérica: los encuestados asignan un nimero o
puntuacion a un item o afirmacion especifica para expresar su nivel de satis-
faccién, por ejemplo, en una escala del 1 al 10.

Aunque la escala de Likert y la numérica puedan parecer similares, una escala
numeérica simplemente emplea ntimeros para representar la respuesta del en-
cuestado, mientras que una escala de Likert utiliza declaraciones con opciones
de respuesta descriptivas. La escala de Likert permite una mayor variacion y
una medicién mas detallada de las actitudes y percepciones.

Es importante seleccionar la escala mas adecuada segin el contexto y los
objetivos del estudio, garantizando que las opciones sean claras y comprensibles
para los encuestados. Ademés, se debe incluir una opcién de “No sabe/No con-
testa” para aquellos casos en los que el encuestado no pueda proporcionar una
respuesta valida.

Los missings (o valores perdidos) se refieren a las respuestas que faltan o no
estan disponibles para una o varias preguntas. Esto puede ocurrir por diversas
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razones, como la omision de una pregunta por parte del encuestado, la negativa
a responder, la falta de comprension de la pregunta, el error en la entrada de
datos, entre otros motivos. Existen dos tipos de missings: por un lado, los mis-
sings aleatorios, que son respuestas faltantes que ocurren de forma aleatoria y
no estan relacionadas con ninguna caracteristica particular de los encuestados
o del proceso de encuestaje. Pueden deberse a errores humanos o a circunstan-
cias imprevistas durante la recopilacién de datos. Por otro lado, los missings no
aleatorios, que son respuestas faltantes que estan relacionadas con alguna carac-
teristica especifica de los encuestados o del proceso de encuestaje. Por ejemplo,
podria haber un sesgo en los datos faltantes debido a ciertas actitudes de los
encuestados que influyen en su disposiciéon para responder ciertas preguntas.

Es importante gestionar adecuadamente los missings en un cuestionario
para evitar sesgos en el andlisis de los datos y asegurar la validez de los resulta-
dos. Esto puede incluir técnicas como la imputacién de valores perdidos (asignar
valores estimados a los missings con base en el patrén de respuestas de otros
encuestados), el andlisis de patrones de respuestas faltantes y la consideracién
de posibles sesgos en los datos faltantes al interpretar los resultados del estudio.

Por 1ltimo, al elegir la escala de valoracion, se deben considerar algunas
cuestiones importantes, como la cantidad de categorias, el uso de un nimero
impar de categorias para evitar respuestas neutras y la eleccion de adjetivos
adecuados para describir las categorias y evitar sesgos en las respuestas.

En nuestro cuestionario hemos elegido una escala de Likert de 5 puntos,
siendo 1= En desacuerdo, 2= Un poco de acuerdo, 3=Regular, 4=De acuerdo,
5=Muy de acuerdo.

1.8. Redaccidon del cuestionario

En la redaccion del cuestionario para este estudio piloto, es crucial seguir
varios pasos de manera rigurosa. Primero, se necesita una introduccion que iden-
tifique claramente la entidad objeto de estudio, senale al individuo responsable
de las entrevistas y exponga los objetivos de la encuesta. Es fundamental des-
tacar la importancia de la opinion o valoracion de los sujetos encuestados, asi
como la intencién de esta investigacion de contribuir a mejorar y optimizar el
sistema educativo.

Es de vital importancia asegurar la confidencialidad de la informacion pro-
porcionada por los encuestados, al tiempo que se les solicita su colaboracién acti-
va en el proceso. Conforme a recomendaciones provenientes de estudios cientifi-
cos, se sugiere limitar el nimero de preguntas a un total de veinte. Se deben
evitar preguntas con connotaciones prejuiciosas o indiscretas, asi como asegu-
rar que sean directas y claras para obtener la informacién deseada de manera
eficiente.
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Posterior a la seccion de preguntas, se debe incorporar un apartado des-
tinado a observaciones o comentarios adicionales por parte de los encuestados,
proporcionando asi un espacio para expresar posibles opiniones o aportaciones
adicionales.

Es crucial emplear un lenguaje claro y comprensible para los sujetos a los
que va dirigida la encuesta, procurando que las preguntas sean claras, conci-
sas y de facil comprension para facilitar la participacion y la respuesta de los
encuestados.

1.9. TItems finales del estudio piloto

Por ltimo, después de seguir todos estos pasos para el diseno de nuestro
cuestionario, los 20 items que forman nuestra encuesta son:

1. Me gustan las matematicas
Soy bueno/a en matemadticas
Si no encuentro la soluciéon de un problema, tengo la sensacion de fracasar
Me siento comodo/a participando en clases de matematicas
El grado de dificultad de las matematicas es elevado con respecto a otras
asignaturas: inglés, historia, lengua...
6. Creo que las dificultades que tengo con las matematicas se deben a mi falta
de comprensién
7. Creo que las dificultades que tengo con las matematicas se deben a la falta
de comunicacién con el profesorado
8. Creo que las dificultades que tengo con las matematicas se deben a la falta
de motivacion
9. Me pongo nervioso/a cuando hago el examen final de mateméticas comparado
con el resto de los examenes
10. Me siento nervioso/a al tener que explicar un problema de matematicas al
profesor/a
11. Cuando apruebo un examen de matematicas siento que he tenido suerte
12. Las matematicas son importantes para el futuro
13. Las matematicas son importantes para la vida cotidiana
14. Pregunto al profesor/a cuando no entiendo algin ejercicio
15. El profesor/a de mateméticas me hace sentir que puedo ser bueno en ma-
tematicas
16. El profesor/a se interesa por ayudarme a solucionar mis dificultades con las
matematicas
17. Me gusta estudiar todas las asignaturas en general
18. Estoy satisfecho/a en general con todas las asignaturas
19. Mi rendimiento es bueno en general con todas las asignaturas
20. Mi rendimiento es bueno en matematicas

Ol WD
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Fiabilidad de un cuestionario

La fiabilidad de una encuesta se define como la consistencia y estabilidad
de las mediciones obtenidas a través de las preguntas o elementos formulados.
Una alta probabilidad de que se repita una determinada medida en las mismas
condiciones y parametros, asegura que un cuestionario sea fiable.

En esta seccién, hablaremos sobre los diferentes elementos involucrados en
la evaluacion de la fiabilidad de una encuesta, resaltando la aplicacion del co-
eficiente Alfa de Cronbach, el cual se fundamenta en la correlacion promedio
entre elementos y supone que, evaluados en una escala tipo Likert, los elementos
miden un constructo comun y muestran una alta correlacion entre si. También,
estudiaremos la fiabilidad a través del Coeficiente de Spearman-Brown, que con-
siste en dividir los items del cuestionario en dos partes y medir la correlacién
entre ellas.

2.1. El modelo clasico

El modelo cldsico nos dice que cada medicién (respuesta a un item) refleja,
en cierta medida, la puntuacion real del concepto pretendido, en nuestro caso,
la satisfaccién de las matemaéticas. Y un error aleatorio. Esto se puede expresar
en una ecuacién como:

X =71+ error (2.1)
donde:

= X es la puntuacion observada
= 7 es la puntuacion real
= error es el error en la medicion
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2.2. Evaluacion de la Fiabilidad

Segun el modelo clésico, se define la fiabilidad de un test como la correlacion
entre las puntuaciones obtenidas por un grupo de individuos en dos formas
equivalentes del test.

Segtn el modelo, si un test tuviera una fiabilidad perfecta, las puntuaciones
de un individuo en las dos formas equivalentes del test deberian ser iguales, y
por lo tanto la correlacion entre las puntuaciones de un grupo de individuos en
estas dos formas equivalentes del test seria p = 1. Cualquier valor menor que 1
se deberia a los errores aleatorios inherentes al instrumento de medicion.

Basandonos en la definicién anterior de fiabilidad y considerando los su-
puestos del modelo clasico, también podemos expresar el coeficiente de fiabilidad
como el cociente entre la varianza de las puntuaciones verdaderas (S?) y la va-
rianza de las puntuaciones observadas (S2).

S2
=5

No hay un criterio tinico y universalmente aceptado como adecuado al in-
terpretar el valor del coeficiente de fiabilidad. Claramente, valores préximos a
0 indicaran una alta proporcién de la varianza debida a errores en relacién con
la varianza de las puntuaciones observadas, lo que sugiere que el instrumen-
to utilizado no es fiable. Por otro lado, valores cercanos a 1 indicaran una baja
proporcion de la varianza debida a errores en relacién con la varianza de las pun-
tuaciones observadas, lo que nos permitird inferir que el cuestionario utilizado
es fiable.

Los cuestionarios estan disenados para abarcar una amplia variedad de po-
sibles satisfacciones con respecto a las matematicas. Si el error en las respuestas
de los participantes a cada pregunta es verdaderamente aleatorio, se espera que
los diferentes componentes se compensen entre si en los items, resultando en que
el valor esperado o la media del error entre los items sea cero. Al combinar los
diferentes items, el componente de puntuacién real permanece constante. Por lo
tanto, a medida que se agregan mas items, la precisién de la escala de puntuacion
aumenta en comparacion con el error.

Esta conclusién describe un principio basico del disenio de pruebas. Es decir,
cuantos mas elementos haya en una escala disenada para medir un concepto en
particular, més fiable sera la medicion.

A continuacion, miramos algunas de las estadisticas comunes que se usan
para estimar la fiabilidad.

(2.2)

2.2.1. Método de las dos mitades

Es facil deducir que al segmentar un cuestionario en dos partes, estas deben
ser iguales para asegurar una coherencia interna adecuada. La comparabilidad
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de las dos partes se puede medir al calcular la correlacion entre las puntuacio-
nes de los individuos en cada una de estas secciones. Por tanto, la correlacién
entre las puntuaciones de un grupo de individuos en ambas partes en las que se
puede dividir un cuestionario sera un indicador de la coherencia interna de este,
y por consiguiente, de su fiabilidad. Al decidir como dividir el cuestionario en
dos partes, es importante considerar que si optamos por hacerlo, por ejemplo,
colocando los primeros elementos en una seccién y los iltimos en la otra, pueden
surgir aspectos como que los individuos suelen prestar mas atencién a los prime-
ros elementos de un cuestionario, lo que lleva a una mejora en su rendimiento,
o a una mayor sinceridad en sus respuestas. Estos posibles factores influirian en
una falta de coherencia interna del cuestionario, causada por errores de medicién
sistematicos independientes de esta fiabilidad, ya que una de las dos secciones
del cuestionario se beneficiaria de un rendimiento superior o méas cuidadoso por
parte de los individuos.

Para evitar factores como los mencionados anteriormente, comtinmente se
divide el examen en dos partes, colocando los elementos pares en una seccion y
los impares en la otra. Este método ayuda a mitigar muchos de estos factores y
asegura de manera mas probable la igualdad entre las dos secciones.

Como vimos en el apartado anterior, cuanto mayor sea el niimero de elemen-
tos en un cuestionario, mayor serd su fiabilidad. Por consiguiente, si calculamos
el coeficiente de correlacion entre las puntuaciones totales de los individuos en
los elementos pares por un lado, y las puntuaciones totales en los elementos
impares por otro lado, y usamos este coeficiente de correlacion para cuantifi-
car la confiabilidad del cuestionario, este valor estara sesgado negativamente, ya
que se calculara a partir de la correlacion entre la mitad del ntiimero total de
elementos del cuestionario. Este hecho implica que se debe realizar una correc-
cién de este coeficiente de correlacién para obtener el coeficiente de fiabilidad
del cuestionario en su totalidad. Esta correccién se conoce como correccion de
Spearman-Brown y es un caso especifico de la formula del mismo nombre que se
utiliza para obtener la fiabilidad de un cuestionario una vez que se ha extendido
o reducido, agregando o eliminando una cierta cantidad de elementos.

La férmula para obtener el coeficiente de fiabilidad de un cuestionario me-
diante el método de las dos mitades de Spearman-Brown es la siguiente:

B 2r
14

(2.3)

rw:):

siendo r en este caso el Coeficiente de correlacién de Pearson entre el sumatorio
de las dos mitades.
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Ejemplo:

Sujetos ftems

HOOQw >
= O = s
— o = R
N DN = W W
W o w o wo
o NN e O
U W W W

Para calcular el coeficiente de fiabilidad de estos datos mediante el método de
las dos mitades, primero sumamos las puntuaciones de los items pares para
cada sujeto por un lado, y las puntuaciones de los items impares por otro lado.
Luego, determinamos el coeficiente de correlacion entre estas dos distribuciones
de valores:

Sujetos ftems pares Items impares

A 2 2
B 9 11
C 7 6
D 7 8
E 8 10
F 9 7

Utilizando la féormula del coeficiente de correlacién de Pearson entre los items
pares y los items impares, obtenemos un coeficiente de 0,86. Si aplicamos (2.3):

2(0, 86)

" = 1100, 86) (24)

Se obtiene un coeficiente de fiabilidad para el cuestionario de 0,92.

Ejemplo en SPSS

En 2.1 podemos ver el coeficiente de Spearman-Brown para los datos de
nuestros estudio piloto. Vemos que es negativo (—0, 14) y esto se puede deber a
que las correlaciones entre los items sean negativas y por tanto, la prueba no es
valida.
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Estadisticas de fiabilidad

Alfa de Cronbach FParte 1 Walor 394
M de elementos 10%

FParte 2 Valor 683

N de elementos 10°

I total de elementos 20

Caorrelacion entre formularios -007"%
Coeficiente de Spearman-  Longitud igual -,014%
Brown Longitud desigual - 0145
Coeficiente de dos mitades de Guttman -014

a. Los elementos son: Me gustan las matematicas, Soy bueno en

matematicas, Sensacion de fracaso si no encuentro la solucion
de un problema, Me siento comodo participando en clase de mat,
La dificultad es elevada respecto a otras asignaturas, Mis
dificultades son por falta de comprension, Mis dificultades son por
la falta de comunicacion con el profesorado, Mis dificultades son
porla falta de motivacion, Me siento nerviosos en un examen final

de mat comparado al resto, Me siento nervioso al tener que

explicar un problema al profesor.

=

Los elementos son: Cuando aprueho es por suerte, Las mats

son importantes para el futuro, Las mats son importantes para la
vida cotidiana, Pregunto al profesor cuando no entiendo un
ejercicio, El profesor me hace sentir que puedo serbueno en mat,
El profesor se interesa por solucionar mis dificultades con las
mat, Me gustan todas las asignaturas en general, Estoy

satisfecho contodas las asignaturas en general, Mi rendimiento
es bueno entodas las asignaturas, Mi rendimiento &s bueno en

matematicas.
Lacorrelacién entre los formatos (mitades) d

o

elapruehaes

negativa. Esto viola los supuestos del modelo de fiahilidad. Las

estadisticas que son funciones de este valor

pueden tener

estimaciones fuera de los rangos tedricamente posibles.

Figura 2.1. Método de las dos mitades con SPSS

2.2.2. Alfa de Cronbach

13

El coeficiente Alfa de Cronbach es una medida utilizada para evaluar la fia-
bilidad de un cuestionario, ya que proporciona una estimacién de la consistencia
interna del test. La consistencia interna se refiere a la medida en que todas las
preguntas o items en un cuestionario estan correlacionadas entre si, es decir,
miden de manera coherente la misma variable subyacente.

Definicién: El alfa de Cronbach se define como la proporcién de la varianza
de la puntuacion real que capturan los elementos comparando la suma de las
varianzas de los elementos con la varianza de la escala de suma. Se calcula como:

a=[—/

n—1

donde:

= 1 es el nimero de i{tems
n 5]2 denota la varianzas de cada item

n _ 2?21 ng

G

» 52 denota la varianza de la suma de todos los ftems

(2.5)
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Si en el conjunto de items no hay una puntuaciéon verdadera subyacente,
sino que solo existe un error Unico en cada item, sin correlacion entre los sujetos,
entonces la varianza de la suma de los items sera igual a la suma de las varianzas
de los items individuales. En este caso, el coeficiente alfa de Cronbach sera igual
a cero. Esto se debe a que la suma de las varianzas de los items individuales no
esta siendo compensada por la presencia de una puntuacion verdadera que se
mide en comun.

Por otro lado, si todos los items son perfectamente fiables y miden la misma
puntuacion verdadera, entonces el coeficiente alfa de Cronbach serd igual a 1.

El coeficiente alfa de Cronbach varia en un rango de 0 a 1, cuando las
preguntas del cuestionario estan estrechamente relacionadas y miden de manera
fiable el mismo constructo, se espera que el coeficiente alfa sea mas cercano a 1,
lo que indica una mayor consistencia en las respuestas obtenidas.

Ejemplo en SPSS

Estadisticas de fiabilidad

Alfa de M de
Cronbach elementos

518 20

Figura 2.2. Alfa de Cronbach mediante SPSS

En nuestro estudio piloto, podemos ver mediante el software SPSS en 2.2,
que el Alfa de Cronbach es 0.518. Esto indica una correlacién moderada entre
los items del cuestionario. En términos de fiabilidad, este valor sugiere que los
items del cuestionario estan correlacionados entre si de manera moderada, lo que
puede indicar una consistencia aceptable pero no 6ptima en la medida en que
los items evaltian el mismo constructo. Idealmente, se busca un coeficiente de
Alfa de Cronbach mas cercano a 1 para indicar una mayor consistencia interna
entre los ftems del cuestionario. Sin embargo, un valor de 0.519 ain puede ser
considerado aceptable dependiendo del contexto y los estandares especificos del
campo de estudio o la investigacion.
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Validez de un cuestionario

Llegados a este punto, corresponde analizar la importancia de la validez de

un cuestionario y su utilidad. Podemos afirmar que la validez de una encuesta
es un aspecto fundamental en la investigacion, ya que se refiere a la capacidad
de la misma para obtener informacién precisa y confiable sobre el fenémeno
o constructo de interés. Una encuesta valida asegura que las respuestas de los
participantes reflejen de manera precisa sus actitudes, opiniones, comportamien-
tos o caracteristicas que se busca investigar. Es importante establecer y evaluar
la validez de una encuesta para garantizar que los resultados obtenidos sean
confiables y puedan utilizarse de manera efectiva en la toma de decisiones y el
desarrollo de conclusiones sélidas.
A continuacién se expone los distintos criterios de validez, por un lado la validez
de contenido y por otro la validez de constructo, dentro de la cual se analiza
su evaluacion mediante el analisis factorial. Se trata el modelo, los métodos de
estimacion de cargas, cémo determinar el nimero de factores, la rotacion de los
factores y las técnicas de rotacion, y por ultimo, el analisis factorial en SPSS.

3.1. Validez de contenido

La validez de contenido se refiere a la idoneidad de la seleccién de items
de una prueba para representar con precision el espectro completo de comporta-
mientos que se pretende evaluar. Es esencial establecer una definicién clara del
fenémeno de interés y sus dimensiones, y garantizar que los items seleccionados
sean capaces de abarcar adecuadamente estas dimensiones.

Es importante, también, tener en cuenta que la validez de contenido pue-
de variar segtin la poblaciéon y el dominio especifico del constructo. Diferentes
autores pueden asignar el mismo nombre a un constructo, pero tener diferentes
dimensiones y conceptualizaciones. Por lo tanto, es posible que un instrumento
tenga una validez de contenido satisfactoria para una definicién particular de un
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constructo, pero no para otras definiciones. Es necesario considerar estas varia-
ciones y adaptar el enfoque de evaluacién de la validez de contenido en funcién
del contexto y las caracteristicas especificas del estudio.

3.1.1. Juicio de expertos

La evaluacién de la validez de contenido se lleva a cabo comuinmente me-
diante el uso del juicio de expertos, que implica recopilar la opinién de individuos
reconocidos como especialistas en el campo, seleccionados en base a su experien-
cia, reputacién, disponibilidad e imparcialidad.

La participacién de expertos en este proceso brinda una perspectiva critica
y enriquecedora para evaluar la adecuacion del contenido de una prueba. Se su-
giere contar con al menos diez expertos, aunque la cantidad exacta puede variar
segun las caracteristicas del estudio y la complejidad del constructo evaluado.
El juicio de expertos es ampliamente utilizado en diversos ambitos de la evalua-
cion psicologica y desempena un papel crucial en la validacién del contenido de
pruebas estandarizadas, permitiendo asegurar la representatividad y pertinencia
de los items seleccionados.

3.2. Validez de constructo

La validez de constructo se refiere a la capacidad de un instrumento de me-
dicién para representar y medir de manera precisa un concepto tedrico especifico.
Esta forma de validez se basa en la relacién existente entre el instrumento y la
teoria subyacente, lo que implica que el instrumento debe contar con evidencia
empirica previa que demuestre la interrelacién de las variables involucradas.

La evaluacién de la validez de constructo se lleva a cabo mediante el empleo
de técnicas estadisticas multivariantes, tales como el analisis factorial. Esta he-
rramienta facilita la organizacion y reduccion de un conjunto de variables y datos
complejos en una estructura visual mas accesible y comprensible. A través del
andlisis factorial, se generan factores artificiales que representan los constructos
subyacentes, y la interpretacion y denominacién de dichos factores es un proceso
subjetivo que requiere el juicio informado y el conocimiento especializado por
parte del investigador o investigadora. El analisis factorial se erige como una
valiosa herramienta en la investigacién cientifica, permitiendo una comprension
mas profunda de los constructos y su relacién con las variables observadas.
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3.2.1. Analisis factorial

El andlisis factorial es una técnica estadistica multivariante cuyo objetivo
es expresar p variables observables como una combinacién lineal de k variables
latentes, denominadas factores. En el analisis factorial representamos las va-
riables X1, Xy, ..., X;, como combinaciones lineales de unas variables aleatorias
F\, F,, ..., F} (donde k < p) llamadas factores. Los factores son variables subya-
centes o latentes que se generan a partir de las variables observables. Aunque
los factores varian entre individuos, al igual que las variables originales, no son
directamente observables o medibles. Por lo tanto, la validez de estas variables
hipotéticas puede ser motivo de debate.El propésito del andlisis factorial es dis-
minuir la redundancia entre las variables mediante el uso de un niimero menor
de factores.

En nuestro cuestionario, se recoge un amplio nimero de variables a la vez y
queremos saber de qué forma caracteristica se agrupan estas variables. Con esta
técnica tenemos por un lado las variables observables, que son las directamente
medidas en items, y variables latentes, que son las dimensiones subyacentes a
las variables manifiestas y no son directamente observables.

Existen dos tipos de analisis factorial: por un lado, el Anélisis Factorial
Confirmatorio (AFC) y, por otro lado, el Analisis Factorial Exploratorio (AFE).
En el AFC, los investigadores determinan el nimero de dimensiones que con-
sideramos que deben existir, teniendo el modelo hipotético debido al juicio de
expertos, y confirmamos que ciertas estructuras en los datos son correctas. Sin
embargo, el AFE no tiene una idea predeterminada de cudntas dimensiones hay
o la relacion entre estas y las variables observadas.

3.2.2. Modelo

Consideremos las variables X, Xs,..., X}, que son el enfoque de nuestro
andlisis y las trataremos como variables estandarizadas en todas las secciones
subsiguientes. En el caso de que no estén estandarizadas, el proceso de anélisis
se llevaria a cabo de manera andloga; sin embargo, en lugar de emplear la matriz
de correlacion, se utilizaria la matriz de varianzas y covarianzas para calcular
los factores.

El analisis factorial se puede expresar en forma de ecuaciones como sigue:

X1 = CL11F1 + CL12F2 + ... —|—CL1ka + uq

Xo = an F1 + agoFo + ...+ agp by + ug (3.1)
3.1

Xp = CLP1F1 + ap2F2 + ...+ akak + Up
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Donde:

X, : Variable observada
F}, : Factores comunes (j =1,2,...,k)
a;j : Carga factorial que relaciona la variable X; con el factor Fj

u; : Factores tnicos o especificos de la variable X;

Ademads, asumimos que los factores comunes se encuentran estandarizados
(E(F;) = 0; Var(F;) = 1), que los factores especificos tienen una media de 0 y no
estan correlacionados (E(u;) = 0; Cov(u;,u;) = 0sii # j; parai,j=1,....p),
y que ambos tipos de factores no estan correlacionados entre si (Cov(F;, u;) = 0,
paratodoi=1,...,k;j=1,...,p). Si ademds, los factores no estéan correlacio-
nados entre si (Cov(F;, F;) = 0si i # j; para j,i = 1,...,k), estamos tratando
con un modelo de factores ortogonales. De lo contrario, el modelo se considera
como de factores oblicuos.

Cuando se expresa en forma matricial, el andlisis factorial se describe me-
diante la ecuacion:

v =Af +u (3.2)

que también se puede expresar como:

k
j=1

Donde:

= X es la matriz de datos.

A es la matriz de cargas factoriales.

F' es la matriz de puntuaciones factoriales.
u es la matriz de errores uinicos.

Xl Fl U1
X F u
- '2 f: ‘2 U= ‘2
Xp Fk Up

Las matrices A y F se descomponen de la siguiente manera:

a1 A12 ... A1k f11 f12---f1k

Q21 Q22 ... A2k f21f22~--f2k
A=\ . . \F=|. .. "

Ap1 Qpa - . - Ay, for fo2 oo Sk



3.2 Validez de constructo 19

Bajo las hipotesis anteriores, la varianza de X se descompone en dos com-
ponentes:

k k

Var(X;) = Var(z ai; - fi +u;) = Z a?j + 1 = h? + Yy (3.4)

J=1 J=1

Donde h? se denomina Comunalidad y 1; se llama Especificidad de la variable
X;.

h? = Var (Z a,]f]> a; +an+ -+ al, (3.5)

7j=1
1; = Var(u;) (3.6)
De esta manera, la varianza de cada una de las variables analizadas puede
descomponerse en dos partes: en primer lugar, la comunalidad h?, que representa
la varianza explicada por los factores comunes; y en segundo lugar, la especi-

ficidad 1;, que representa la parte de la varianza especifica de cada variable.
Ademas, es importante senalar que:

k k
Cov(X;, X;) = COU(Z i fi+ s Y g o+ ;) (3.7)
= n=1

Llamando y; = Zl V@i 1, Y= Zn 1 @jn - S

= Cov(y;,y;) + COU(%’» u;) + Cov(ug, y;) + Cov(u;, uj) = Cov(ys, y;) =

ZZauaJnC’oU fi, o) = Zazla]z —A. AZ;‘

=1 n=1

Por lo tanto, los factores comunes exphcan las relaciones entre las varia-
bles, lo que hace que los factores comunes sean de interés y susceptibles de
interpretacién experimental. Los factores tinicos se incluyen en el modelo debido
a la limitacién de expresar p variables en términos de un ntmero reducido k£ de
factores.

Propiedad fundamental:

Se verifica la propiedad fundamental

3 = Cov(Af) + Cov(u)
= ACov(f)A + W
= AIA +V¥
=AA'+ @

(3.8)
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donde X es la matriz de varianza-covarianza de X y ¥ es la matriz diagonal de
varianza-covarianza de u.

Unicidad del modelo:

Las cargas en el modelo pueden ser multiplicadas por una matriz ortogonal
sin afectar su capacidad para reproducir la matriz de covarianza en (3.8). Para
ver esto, sea () una matriz ortogonal arbitraria. Luego, Q@' = I, y podemos
insertar Q@) en el modelo inicial para obtener

x=QQf+u (3.9)

Asociamos entonces () con A y asociamos ) con f de modo que el modelo
se convierte en

x = A"f" 4+ u,
donde
A" = AQ (3.10)
fr=Qf (3.11)

Si Aen XY = AA + ¥ es reemplazado por A* = A(Q), tenemos

2= AAT U = (AQ)AQ + ¥ = AQQ'A' +W = AA + W (3.12)

como dijimos Q@' = I. Por lo tanto, las nuevas cargas A* = AT reproducen
la matriz de covarianza, al igual que A lo hace en (3.8):

Y= AAY LW = AA + U

Los nuevos factores (3.11) satisfacen E(f*) = 0, cov(f*) = Iy cov(f*,u) =
0.

Las comunalidades h? = a +a%+...+a%, i =1,2,...,p, tampoco se ven
afectadas por la transformacién (3.10). Esto se puede ver porque la comunalidad
h? es la suma de los cuadrados de la fila i-ésima de A. Si denotamos la fila i-ésima
de A por a;, entonces la suma de cuadrados en notacién vectorial es h? = dla;.
La i-ésima fila de A* = AQ es a] = aQ), y la comunalidad correspondiente es

h? = ala; = ajQQ'a; = aja; = h?. (3.13)

Por lo tanto, las comunalidades permanecen iguales para las nuevas cargas.
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EJEMPLO: Analisis Factorial del interés académico

Se lleva a cabo un estudio para evaluar el interés académico de un grupo
de estudiantes en diferentes ramas de estudio. Se obtienen puntuaciones estan-
darizadas en Arte (ART), Ciencias (CC), Economia (EC), Letras (LET), y Tec-
nologias(TEC). El modelo factorial estimado se describe mediante las siguientes
ecuaciones:

ART = 0.9F; + 0.1F5 + uagrr
CC=0.2F +0.TF + ucc
EC = 0.45F, + 0.5F, + ugc

LET = 0.7Fy + 0.15F, + u gy

TEC = 0.25F] 4+ 0.65F5 + utgpc

Donde los factores comunes estan estandarizados e incorrelados y los es-
pecificos tienen media 0 y también estan incorrelados:

E[F;| = Elu;] =0 parai=1,2;j € {ART,CC,EC,LET, TEC}
Var[F;] =1 parai=1,2
Cov(Fy, Fy) =0
Cov(u;, F;) =0 parai=1,2;j € {Mat, Len, CS, CN, Mus, EF'}
Cov(u;,uj) =0 parai# j € {Mat,Len, CS,CN, Mus, EF}

La matriz de cargas factoriales es:

0.9 0.1
02 0.7

A=104505 (3.14)
0.7 0.15
0.250.65

Calculamos las comunalidades y especificidades de las materias:

Var[ART] = 1 = Var[0.9F, + 0.1F + uagrr] =
= (0.9)*Var[F}] + (0.1)*Var[Fy] + Var[uagrr]+
2(0.9)(0.1)Cov(Fy, Fy) + 2(0.9)Cov(Fy, uaza)
+2(0.1)Cov(Fa, uprg) = 0.82 4+ harr

La Comunalidad en Artes es h? = 0.82 y la Especificidad ¢ = 0.18. Hacemos lo
mismo con el resto de especialidades:
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hagt = 0.82, st = 0.18
hce = 0.53,  tYcc = 0.47
hpc = 0.4525, e = 0.5475
hier = 0.5125, gt = 0.4875
htec = 0.485,  rpc = 0.515

Dado que las puntuaciones estan normalizadas, la matriz de varianzas y
covarianzas es equivalente a la matriz de correlaciones:

Cov(ART,CC) = Cov(0.9F; + 0.1F 4+ uarr, 0.2F; + 0.7F5 + ucc)
=0.9-0.1-Var(F;)+0.2-0.7- Var(Fy) + 0.9 - 0.7 - Cov(F}, F3)
+0.9 - Cov(Fy,ucc) +0.1-0.2- Cov(Fy, Fy) 4+ 0.7 - Cov(uarr, F2)
+ 0.1 - Cov(Fy, ucc) + 0.2 - Cov(uarr, F1) + Cov(uart, ucc)
=0.09+0.14
=0.23

Haciendo esto con todas las variables, nos queda la matriz de correlaciones:

1 023 0455 0.645 0.29
0.23 1 043 0.245 0.505
R=10455 043 1 0.29 0.4375 (3.15)
0.645 0.245 0.29 1 0.2725
0.29 0.5050.43750.2725 1

Vemos, por ejemplo, que las habilidades de ciencias estd mas correlacio-
nada con Tecnologias (0.505), y por otro lado, Artes estd mds correlacionada
con Letras (0.645), frente a Ciencias con Artes (0.23) y Tecnologias con Letras
(0.2725)

En este estudio de las puntuaciones estandarizadas en diversas disciplinas,
hemos descubierto conexiones fundamentales entre las variables y hemos evalua-
do las cargas factoriales que ilustran estas relaciones. Podemos concluir que:

= Hemos realizado cédlculos de comunalidades y especificidades para cada rama
de estudio, permitiéndonos comprender la cantidad de variabilidad compar-
tida con los factores comunes y cuanta es particular de cada variable.

» La matriz de cargas factoriales A (3.14) nos presenta cémo cada asignatura
se vincula a los factores subyacentes (F) y F3).

= Se ha efectuado el calculo de la matriz de correlaciones entre las disciplinas,
revelando las interconexiones entre ellas. Se destaca que ramas de Ciencias y
Tecnologia, y Letras y Artes presentan mayor correlacion entre si que entre
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las cuatro. Ademads, podemos ver que la rama de Economia comparte una
correlacion parecida con las otras tres ramas.

Este andlisis aporta una percepcién méas profunda de la estructura inhe-
rente de las puntuaciones en las disciplinas y puede ser valioso para la toma de
decisiones educativas basadas en habilidades intelectuales. El analisis factorial
emerge como una herramienta eficaz para reducir la complejidad de los datos y
revelar patrones ocultos en conjuntos de datos intricados.

3.2.3. Relaciéon del Analisis Factorial con el Analisis de
Componentes Principales

Tanto el analisis factorial como el andlisis de componentes principales tie-
nen el objetivo de reducir la dimensionalidad. Debido a que los objetivos son
similares, muchos autores discuten el analisis de componentes principales como
otro tipo de andlisis factorial. Esto puede resultar confuso, y queremos enfatizar
las caracteristicas distintivas de las dos técnicas.

Por un lado, en el analisis factorial, las variables se expresan como combi-
naciones lineales de los factores, mientras que las componentes principales son
funciones lineales de las variables. Por otro lado, en el anélisis de componen-
tes principales, el énfasis esta en explicar la varianza total, en contraste con el
intento de explicar las covarianzas en el andlisis factorial. Ademads, el analisis
de componentes principales supone que las relaciones no existe error, existe una
combinacion perfecta.

Diferencias adicionales son que el andlisis de componentes principales no
requiere practicamente ninguna suposicién, mientras que el analisis factorial hace
varias suposiciones clave. Asimismo, las componentes principales son tnicas,
mientras que los factores estan sujetos a una rotacién arbitraria; y si cambiamos
el numero de factores, los factores (estimados) cambian. Esto no sucede en las
componentes principales.

Si encontrar y describir algunos factores subyacentes es el objetivo, el
analisis factorial puede resultar mas 1til que los componentes principales; pre-
feririamos el analisis factorial si el modelo de factores se ajusta bien a los datos
y nos gusta la interpretacién de los factores rotados. Por otro lado, si deseamos
definir un nimero menor de variables para introducir en otro andlisis, normal-
mente prefeririamos los componentes principales, aunque a veces esto se puede
lograr con las puntuaciones de factores.

3.2.4. Analisis de la matriz de correlacion

Después de definir el problema y obtener la matriz de datos X, el siguiente
paso consiste en evaluar la matriz de correlaciones muestrales
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cov(X;, Xj)
Var(X;) - Var(X;)’

R = (1) = corr(X;, X;) = Var(X;) - Var(X;) >0 (3.16)

Uno de los requisitos esenciales para que el Anélisis Factorial sea apropiado
es que las variables muestren fuertes intercorrelaciones entre si. En caso de que
las correlaciones entre todas las variables sean bajas, es posible que el Anélisis
Factorial no sea una eleccion adecuada.

Ademas, se espera que las variables que presenten correlaciones significati-
vas estén relacionadas con los mismos factores o conjuntos de factores. A con-
tinuacion, se presentan diversos indicadores que evaltian el grado de asociacion
entre las variables.

Test de Esfericidad de Bartlett

El Test de Esfericidad de Bartlett es un test de hipotesis multivariante
que contrasta, bajo la hipétesis de normalidad multivariante, si la matriz de
correlaciones R es la identidad o no. Si la matriz de correlacién es igual a la
identidad, implica que las variables no estan correlacionadas entre si.

( 10..0
H:rR=|"1t " -m
00. 1 (3.17)
| H, : Existe correlacion entre las variables

Por lo tanto, si la matriz R (3.16) no es la identidad, la hipétesis nula
se rechaza con cierto nivel de significacién. Si la hipdtesis nula no se rechaza,
podria indicar que las variables no estan intercorrelacionadas, y en tal caso, se
debe reconsiderar la aplicabilidad del Andlisis Factorial.

indice KMO

El coeficiente de correlacién parcial:

(3.18)

es un indicador que nos permite medir el grado de relacién entre dos variables,
teniendo en cuenta que se ha eliminado la influencia de las demas. Cuando las
variables comparten factores comunes, el coeficiente de correlacion parcial entre
ellas tiende a ser bajo, ya que se han eliminado los efectos lineales de las otras
variables.
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Las correlaciones parciales nos ofrecen estimaciones de las relaciones entre
los factores Unicos, y deberian ser cercanas a cero cuando estamos realizando un
Analisis Factorial adecuado, ya que se supone que los factores tinicos no estan
correlacionados entre si.

En resumen, si observamos un alto niimero de coeficientes de correlacion
parcial distintos de cero, esto podria indicar que las hipétesis del modelo factorial
no son consistentes con los datos recopilados. Una forma de cuantificar esta
situacién es a través del indice KMO (Kaiser-Meyer-Olkin), que se calcula de la
siguiente manera:

2
Zi;ﬁj Tij
2 2
Zi# T+ Ziyéj Tijk
Donde r;;;, es el coeficiente de correlacién parcial entre las variables X; y

X, teniendo en cuenta la eliminacién de la influencia del resto de variables Xj.
El valor de KMO se encuentra en el rango de 0 a 1.

KMO = (3.19)

KMO > 0.75 : Indica que es adecuado realizar un Anélisis Factorial.

KMO > 0.5 : Es aceptable.
KMO < 0.5 : Se considera inaceptable.

Sin embargo, en la préactica, se recomienda no basarse exclusivamente en
el indice KMO para determinar la idoneidad de un modelo de Analisis Facto-
rial, especialmente si estamos trabajando con un pequeno nimero de variables.
Es aconsejable complementar la informacién con otras fuentes, como las comu-
nalidades de cada variable, los residuos del modelo y la interpretacion de los
factores obtenidos, antes de tomar decisiones sobre la eliminacion de variables
en el estudio.

3.2.5. Métodos de estimacién de cargas

A continuacién, es esencial elegir el método adecuado para estimar las
cargas. Varios métodos estan disponibles, cada uno con sus propias ventajas e
inconvenientes, dependiendo de la naturaleza de los datos y los objetivos del
analisis.

Método de las Componentes Principales

Esta técnica inicial que exploramos es habitualmente referida como el méto-
do de componentes principales. Sin embargo, este término puede resultar poco
adecuado ya que tiende a generar confusién entre el analisis factorial y el anélisis
de componentes principales. En el método de componentes principales para la
estimacion de cargas, en realidad no se realiza ningin calculo de componentes
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principales. A partir de una muestra aleatoria que son las respuestas a los items
recogidos en los cuestionarios x1, xs, ..., T,, obtenemos la matriz de covarianza
de la muestra S y luego intentamos encontrar un estimador A que aproxime la
expresion fundamental X' = AA’ 4+ ¢ con S en lugar de X:

S = AA + ) (3.20)

En el enfoque de componentes principales, omitimos zﬂ y factorizamos S en
S = AA’. Para factorizar S, S es semejante a una matriz diagonal D, donde en
las entradas de D estén los autovalores de S,

S =CDC’ (3.21)

donde C' es una matriz ortogonal construida con los autovectores normalizados
(cic; = 1) de S como columnas y D es una matriz diagonal con los autovalores
01,0s,...,0, de S en la diagonal:

6,0 ---0
06y--- 0

D=1 ... . (3.22)
00---6,

Para terminar de factorizar CDC’ en la forma AA’ , observamos que dado que
los autovalores 6; de la matriz semidefinida positiva S son todos positivos o cero,

podemos factorizar D en
D = DY?p'? (3.23)

donde

VO, 0 - 0
0 VBy--- 0
0 0 \/@

Con esta factorizacion de D, (3.21) se convierte en

D1/2 —

S = CDC" = CDY*DY2C' = (CDY?)(CDY?Y (3.24)

Esta es de la forma S = AA’, pero no definimos A como C D2 porque
CD'? es p x p, y estamos buscando un A que sea p X k con k < p. Por lo tanto,

definimos
Dl = diag<817 027 ) Hk)

con los m mayores autovalores 6; > 0y > --- >0, vy

Cl = (Cl,CQ, ...,Ck)
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conteniendo los autovectores correspondientes. Luego estimamos A por las pri-
meras m columnas de C'D'/?,

A Cl 1/2 (\/9_1017 \/6—2627 ) \/@Ck) (325>

donde A es p x k, Cy es p X k, y D}/z es k X k.
El elemento diagonal i—ésimo de AA’ es la suma de los cuadrados de la i-
ésima fila de A, o a4;a; = Zk Por lo tanto, para completar la aproximacion

=1 7,]
de S en (3.20), definimos
k
j=1
y escribimos = R
S=AA + 9, (3.27)

donde ¥ = diag(z@l, @/;2, o zﬂp). Asi que las varianzas en la diagonal de S estan
modeladas exactamente, pero las covarianzas fuera de la diagonal son solo apro-
ximadas.

Método de los Ejes Principales:

En el enfoque de componentes principales para la estimacion de las cargas,
omitimos 1 y factorizamos S o R. El método del Factor Principal (también lla-
mado método de los Ejes Principales) utiliza una estimacién inicial 1/3 y factoriza
S — 1) o R — 1 para obtener

S—p= AN (3.28)
R—1 = AA (3.29)

donde A es p X k y se calcula como en (3.25) utilizando los autovalores y
autovectores de S — 1/1 oR— w El elemento dlagonal i-ésimo de S — ¢ viene dado
por s; — wz, que es la i-ésima comunalidad, h2 wz De manera similar, los
elementos diagonales de R — w son las comunahdades h2 =1- wl Notese que,
z/zzyhi tienen valores diferentes para S que para R. Con estos valores diagonales,

S—vyR-— 7,/; tienen la forma

~

B2 51 iy
S|t (3.30)
1 g2+ 2
h2 riy e T
Rog= | (3.31)
Tp1 Tp2 * - izf)
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Una estimacién inicial popular para una comunalidad en R — ’QZAJ es BZQ = R?,
la correlacion multiple al cuadrado entre z; y las otras p — 1 variables. Esto se

puede encontrar como

1
R=R=1-— (3.32)

/}a’L’L

donde rii es el elemento diagonal i-ésimo de R~!. Para S — zﬂ, una estimacion
inicial de comunalidad andloga a (3.32) es

i = s — —, (3.33)

sii
donde s;; es el elemento diagonal i-ésimo de S y s es el elemento diagonal
i-6simo de S™1. Se puede demostrar que (3.33) es equivalente a
72 1 2

que es una estimacién razonable de la cantidad de varianza que y; tiene en comin
con los demés y.

Para usar (3.32) o (3.33), R o S deben ser no singulares. Si R es singular,
podemos usar el valor absoluto o el cuadrado de la correlaciéon més grande en la
1-ésima fila de R como una estimacion de la comunalidad.

Después de obtener estimaciones de comunalidad, calculamos los autovalo-
res y autovectores de S — 1& oR— zﬁ y usamos (3.25) para obtener estimaciones
de las cargas de factor, A. Luego, las columnas y filas de A se pueden utilizar
para obtener nuevos autovalores (varianza explicada) y comunalidades, respec-
tivamente.

Método de los Ejes Principales Iterativo

El método del Eje principal puede ser facilmente iterado para mejorar las
estimaciones de comunalidad. Después de obtener A a partir de S — @/} o R— w en
(3.28) o (3.29) usando estimaciones iniciales de comunalidad, podemos obtener
nuevas estimaciones de comunalidad a partir de las cargas en A usando,

h =Yl (3.35)

Estos valores de flf se sustituyen en la diagonal de S — zﬁ oR— 1&, a partir
de los cuales obtenemos un nuevo valor de A usando (3.25). Este proceso se
continta hasta que las estimaciones de comunalidad convergen. (Para algunos
conjuntos de datos, el procedimiento iterativo no Converge) Luego, los autova-
lores y autovectores de la versién final de S — 1) o R — 1) se utilizan en (3.25)
para obtener las cargas.
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El método del factor principal y el método del factor principal iterado nor-
malmente produciran resultados muy cercanos a los del método del componente
principal cuando se cumple cualquiera de los siguientes casos:

1. Las correlaciones son bastante grandes, lo que resulta en un valor pequeno
de k.
2. El nimero de variables, p, es grande.

Una limitacion del enfoque iterativo es que a veces conduce a una estima-
cién de comunalidad ﬁf que excede 1 (cuando se factoriza R). Tal resultado se
conoce como un caso Heywood (Heywood 1931). Si fzf > 1, entonces 1/32 < 0,
lo cual es claramente inapropiado, ya que no podemos tener una varianza es-
pecifica negativa. Por lo tanto, cuando una comunalidad excede 1, el proceso
iterativo deberia detenerse, con el programa informando que no se puede alcan-
zar una solucién. Algunos programas de software tienen la opcién de continuar
las iteraciones estableciendo la comunalidad igual a 1 en todas las iteraciones
posteriores. La solucion resultante con 1&1 = 0 es algo cuestionable porque impli-
ca una dependencia exacta de una variable en los factores, un resultado posible
pero poco probable.

Método de Maxima Verosimilitud

Si asumimos que las observaciones x1, s, ..., x, constituyen una muestra
aleatoria de N,(fi, X), entonces A y v pueden ser estimados mediante el méto-
do de maxima verosimilitud. Se puede demostrar que las estimaciones A y f@
satisfacen lo siguiente:

ShA = A(I + A" A) (3.36)
¢ = diag(S — AA") (3.37)

donde A'p'A es diagonal.

Estas ecuaciones deben resolverse de manera iterativa y, en la practica, el
procedimiento puede no converger o puede dar lugar a un caso Heywood

Cabe destacar que la proporciéon de varianza explicada por los factores,
no necesariamente estara en orden descendente para los factores de maxima
verosimilitud, como lo esta para los factores obtenidos mediante el método de
componentes principales o el método de factores principales.

3.2.6. Determinar el nimero de factores

Se han propuesto varios criterios para elegir, el nimero k de factores. Con-
sideramos cuatro criterios.
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Método 1

Elegir k igual al nimero de factores necesarios para que la varianza expli-
cada alcance un porcentaje predeterminado, digamos 80 %, de la varianza total
tr(S) o tr(R).

Esta técnica se aplica particularmente al método de componentes principa-
les. La proporcién de varianza total de la muestra (varianza explicada) debida
al j-ésimo factor desde S es

P A2

i=1 %ij
= 3.38
tr(.9) (3:38)
La proporcién correspondiente de R es
G2
=1y (3.39)
p

La contribucién de todos los k factores a tr(S) o p es, por lo tanto,

>N a (3.40)

i=1 j=1

que es la suma de los cuadrados de todos los elementos de A. Para el
método de componentes principales, vemos, ya que la i-ésima comunalidad se
estima por

k
h =Y al (3.41)
j=1

que es la suma de cuadrados de la i-ésima fila de A. La suma de cuadrados de
la j-ésima columna de A es el j-ésimo autovalor de S:

p

p p
doan = (VOey)=0;> & =9 (3.42)
P i1

i=1

ya que los autovectores normalizados (columnas de C') tienen longitud 1, que
esta suma también es igual a la suma de los primeros m autovalores o a la suma
de todas las p comunalidades:

r k P k
)SPSLT SI or 9
i=1 j=1 i=1 =1
Por lo tanto, elegimos k suficientemente grande para que la suma de las

comunalidades o la suma de los autovalores (varianza explicada) constituya una
parte relativamente grande de tr(S) o p.
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El Método 1 se puede extender al método de factores principales, donde se
utilizan estimaciones previas de las comunalidades para formar S — ¢ oR— w
Sin embargo, S — w oR— w a menudo tendran algunos autovalores negativos.
Por lo tanto, a medida que los valores de k£ van desde 1 hasta p, la proporcién
acumulativa de autovalores,

Z?:l 0
P 0;

j=1

(3.44)

excederd 1.0 y luego se reducird a 1.0 a medida que se agreguen los auto-
valores negativos. Por lo tanto, se alcanzard un porcentaje como 80 % para un
valor menor de k que en el caso de S o R, y una mejor estrategia podria ser
elegir k igual al valor para el cual el porcentaje primero exceda el 100 %.

En el método de factores principales iterados, k se especifica antes de la
iteracién, y Y, h? se obtiene después de la iteracién como 3., h? = tr(S — ¢).
Para elegir k antes de iterar, uno podria usar consideraciones a priori o los
autovalores de S o R, como en el método de componentes principales.

Método 2

En este método se elige m de tal manera que sea igual al nimero de au-
tovalores mayores que el autovalor promedio. Para R, el promedio es 1; para S,
se calcula como % ?:1 %. Este criterio es cominmente utilizado y se estable-
ce como predeterminado en muchos paquetes de software. Aunque se basa en
heuristicas, suele funcionar de manera efectiva en la practica. Una variante del
método, sugerida para su uso con R—zﬂ, es seleccionar k como el nimero de auto-
valores positivos (generalmente, habra algunos autovalores negativos en R — 1&)
Sin embargo, este criterio a menudo resulta en un exceso de factores, ya que la

suma de los autovalores positivos puede superar la suma de las comunalidades.

Método 3

El método del grafico de sedimentacion es una técnica visual utilizada para
determinar el nimero de factores a retener. Representa graficamente los valores
propios en un grafico de barras, con el numero de factores en el eje horizontal y
los valores propios en el eje vertical.Observamos el grafico y buscamos un punto
donde la pendiente de las barras cambie de pronunciada a mas suave, formando
una especie de “sedimentacion” o codo en el gréfico.

El “punto de sedimentacion” indica el numero de factores donde se observa
una disminucion significativa en la varianza explicada por cada factor adicional.
Este punto es generalmente seleccionado como el nimero 6ptimo de factores
a retener. El grafico de sedimentacién proporciona una representacién visual
de la cantidad de varianza explicada por cada factor y ayuda a identificar el
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nimero de factores mas relevante antes de que la varianza explicada disminuya
significativamente.

Grafico de sedimentacion

Autovalor
w

1.2 3% 4 5 6 7T 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20

Numero de componente

Figura 3.1.

En la figura 3.1 vemos como se extraerian 6 factores, ya que es el punto
donde cambia la pendiente de la grafica y comienza a ser menos pronunciada.

Método 4
Probar la hipétesis de que k es el nimero correcto de factores,

Hy: 5 =AA +1

3.45
Hy: Y #AA +9 (3.45)
donde A es p x m. La estadistica de prueba es

NP

2+ 4k + 11 ‘AA +¢‘
_ 1 3.46
n = (), (3.16)

que es aproximadamente Y2 cuando Hy es verdadero, donde
1

v=;llp—k)—p—4H (3.47)

y A y 1[} son los estimadores de maxima verosimilitud. El rechazo de H, implica
que k es demasiado pequeno y se necesitan més factores.

3.2.7. Rotacion de los factores

Después de realizar la extraccién de factores, puede ser que las matrices
que tengamos no sean facilmente interpretables. Para resolver este problema es
comun aplicar la rotacién de factores.
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La rotacion de factores es una técnica que busca modificar la disposicion
original de los factores para que sean mas interpretables y significativos. Esta
rotacion no cambia la estructura subyacente de los datos, solo la manera en que
se presentan, como vimos en (3.12). Hay dos tipos de rotacién: la ortogonal y la
oblicua.

Rotacién ortogonal

Dada una matriz factorial A, queremos encontrar una matriz ortogonal @
tal que la nueva matriz factorial B = AQ defina unos factores que tengan una
estructura méas simple. Un criterio analitico considera la funcién

k k p
; 2 : } : } :~2 ~2
min a. Q. —
~v€[0,1] [ R :

m=1m#j=1 i=1 i

~92
Qi
1 i

az.l (3.48)

m
1

2

p p

donde a;; es el pardmetro referido a las cargas factoriales rotadas. Segun los
distintos valores de 7y, tenemos las siguientes rotaciones:

» Quartimax: Si v = 0, se tiene que la minimizacién anterior es equivalente a
maximizar en bloque la varianza de todas las cargas:

]% > (@ —ad)? (3.49)

j=1 i=1

—2 _ 1 \k P =2

donde a” = % D i1 i1 G

= Varimax: Si ¥ = 1, minimizar la funciéon corresponde a maximizar la varianza
de todas las cargas, pero en este caso, por columnas. Maximizando:

1

=) 0> (@ - ay (3.50)

p j=1 =1

donde @* = | 377, a7;. Este es la técnica que més se utiliza.
» Cuando v = p/2 la rotacién se llama Equamax.

En la rotacion ortogonal, se busca mantener la independencia entre los
factores. Esto significa que después de la rotacion, los factores resultantes no
estan correlacionados entre si. La ventaja de esta propiedad es que los factores
se vuelven mas faciles de interpretar de manera aislada.
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Rotacién oblicua

La rotacién oblicua es otra técnica utilizada, pero mientras que la rota-
cién ortogonal mantiene la independencia entre los factores, la rotacién oblicua
permite cierto grado de correlacion entre ellos.

En la rotacién oblicua, los ejes de los factores se ajustan de manera que
no solo simplifican la interpretacion, como en la rotacién ortogonal, sino que
también pueden reflejar relaciones de correlacion mas realistas entre los factores.

En este caso la matriz Q no tiene que ser ortogonal, si no tnicamente
singular. De esta manera, los factores rotados no tienen por qué ser ortogonales
y tener, por tanto, correlaciones distintas de cero entre si. Esta rotacién puede
usarse cuando es probable que los factores en la poblacion tengan una correlacion
muy fuerte.

La version oblicua de los métodos previos conduce a los procedimientos
llamados Oblimin Directos en los cuales la funciéon a minimizar es la misma pero
con 7y € (—o0,0]. Cuanto més negativo sea 7, mayor serd la correlacién entre los
nuevos factores rotados.

Cuando 7 = 0, se emplea el método Cuartimin directo, que es la version
oblicua del Cuartimax, aunque no se esta maximizando la varianza de las cargas
factoriales.

Hay que tener en cuenta estos aspectos de la rotaciéon oblicua:

= La estructura factorial es la matriz de correlaciones entre las variables X; y
los factores rotados. En caso de rotacion ortogonal, coincide con la matriz de
cargas factoriales rotadas.

= La estructura factorial de referencia es la matriz de correlaciones entre las
variables X; y los factores de referencia. Si la rotacion es ortogonal, la matriz
coincide con la estructura factorial.

= Asociado a cada factor rotado se puede encontrar un nuevo factor que sea
incorrelado con los rotados. A esos nuevos factores se les llama factores de
referencia. Si la rotacién es ortogonal esos factores coinciden con los primeros.

Mientras las rotaciones ortogonales buscan simplificar la estructura facto-
rial, las rotaciones oblicuas persiguen el mismo objetivo pero con la estructura
de referencia.

Llamando v;; a la correlacién entre X; y el eje de referencia G, las rotaciones
oblicuas siguen que:

min >y, Z Z“" (3:51)

m=1m#j=1 i=1
= Para 7 = 0 se tiene el método de rotacién Cuartimin indirecto.

= Para 7 =1 la rotacién se dice Covarimin.
= Para v = 0.5 la rotacion se conoce como Bicuartimin.
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3.2.8. Interpretacion

Es discutible la utilidad de la rotacién como una herramienta para facilitar
la interpretacion de los factores. Aunque el objetivo principal es lograr una
estructura simple en la que cada variable tenga una carga alta en un solo factor
y cargas pequenas en los demas factores, en la practica, a menudo no se logra
este objetivo exacto, pero la rotacion suele producir cargas que estdn mas cerca
de la estructura deseada. Una vez llevada a cabo la posible rotacion, el siguiente
paso es interpretar los resultados.

Se proponen pautas generales para interpretar los factores mediante el
examen de la matriz de cargas factoriales rotadas. Se sugiere identificar la carga
més alta (en valor absoluto) en cada fila de la matriz . Si esta carga es signifi-
cativamente grande, se sugiere marcarla o subrayarla, lo que se hace para cada
una de las variables del estudio. Es importante tener en cuenta que puede haber
otras cargas significativas en una fila ademas de la marcada. Si se encuentran
tales cargas adicionales, la interpretacion se vuelve méas compleja. Por otro lado,
puede haber variables con tan pequenas comunalidades que no aparecen cargas
significativas sobre ningin factor. En este caso, es posible que el investigador
desee aumentar el nimero de factores y ejecutar el programa nuevamente para
que estas variables puedan asociarse con un nuevo factor.

Se destaca la importancia de evaluar la significancia de las cargas factoria-
les obtenidas del andlisis. Algunos autores consideran suficiente un valor umbral
de .3 para determinar la importancia de estas cargas, aunque en muchas apli-
caciones exitosas, este valor puede ser demasiado bajo. En su lugar, un valor
objetivo de al menos .5 o .6 se considera mas 1til.

Una vez identificadas las cargas potencialmente significativas, el investiga-
dor intenta darles algtn significado, idealmente etiquetandolas o nombrandolas.
Sin embargo, en muchas ocasiones, las agrupaciones de variables no son tan
l6gicas como se esperaba, y se pueden explorar diferentes enfoques, como ajus-
tar el tamano de las cargas, cambiar el nimero de factores, utilizar un método
diferente para estimar las cargas o emplear otro tipo de rotacion.

3.2.9. Analisis factorial en SPSS

En esta seccion vamos a realizar un andélisis factorial utilizando el soft-
ware SPSS de manera adecuada. Este proceso nos permitira dividirlo en las
cuatro etapas distintivas: primero, calcularemos una matriz que pueda expresar
la variabilidad conjunta de todas las variables; luego, extraeremos el niimero
optimo de factores; posteriormente, rotaremos la solucién para facilitar su inter-
pretacion; finalmente, estimaremos las puntuaciones de los sujetos en las nuevas
dimensiones.

Para comenzar, se elige la opciéon Analizar > Reduccién de dimensio-
nes > Analisis factorial ubicada en el meni Analizar, como se observa en
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3.2, con el fin de abrir el cuadro de didlogo de Analisis factorial

@ Analisis factorial

Variables: Des

criptivos
[EGenero I & Me gustan las .. * -
& Calificacion & Soy bueno en ... Extraccién
44 Estudios_Padre & Las matematica... Rotacion

&4 Estudios_Madre & Sensacion de fr...

99 Me siento como...
& En primaria me ... Opciones
99 La dificultad es ... +

Puntuaciones

Variable de seleccion:

| Pegar ||Re3taolecer|| Cancelar|

Figura 3.2. Cuadro de didlogo de Anilisis factorial

Ayuda

Descriptivos

Respecto a los descriptivos, se marca la casilla de Coeficientes, para ver
la matriz correlacion y KMO y Prueba de Efericidad de Bartlet como indica la
Figura 3.3, para comprobar que es adecuado hacer el analisis factorial para la
cantidad de sujetos que hay en el estudio.

Vemos en 3.4, que la medida de Kaiser-Meyer-Olkin es adecuada, pues es
un 0.641, y la significacién de la prueba de Bartlet es menor que 0.05 por lo que
rechaza la Hipdtesis nula y podemos continuar con nuestro analisis factorial.

Extraccién

En segundo lugar, en la opcion Extraccion, escoge el método de Compo-
nentes Principales de forma predeterminada, aunque podemos usar también los
métodos vistos anteriormente como son el método de los ejes principales y el
método de maxima verosimilitud. También, hay otros métodos como Minimos
cuadrados generalizados y no ponderados, y Alfa e Imagen, pero no lo vamos
a ver en este estudio. Por otro lado, en Analizar tenemos dos opciones que
solo estan activas al elegir los métodos de Componentes principales y Ejes prin-
cipales. Estas opciones son la matriz de correlaciones, donde la evaluacién se
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Estadisticos
[[] Descriptivos univariados
Solucidn inicial

Matriz de correlaciones

Coeficientes [JInverso
[] Niveles de significacién[ ] Reproducida
[C] Determinante [] Anti-imagen

KMO y prueba de esfericidad de Bartlett

[ ] Matriz de covarianzas

Continuar |Canu:elar || Ayuda |

Figura 3.3. Subcuadro de didlogo de Anilisis factorial: Descriptivos

Prueba de KMO y Bartlett

Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adecuacion de muestreo B
Frueha de esfericidad de Aprox. Chi-cuadrado 484,243
Bartlett gl 180

Sig. =001

Figura 3.4. KMO y Prueba de Bartlett

fundamenta en la matriz de correlaciones o si el andlisis se basa en la matriz de
varianzas-covarianzas.

Luego, tenemos la opcién Extraer, como vemos en la imagen 3.5. En esta
seccion también hay dos opciones para determinar la cantidad de factores que
se extraeran en la solucién factorial, ya sea siguiendo una regla heuristica o
especificando un niimero concreto:

= Autovalores mayores que. Cuando se analiza la matriz de correlaciones, esta
opcion utiliza el tamano de los autovalores como criterio para determinar
cuantos factores estaran presentes en la solucion factorial. Por defecto, se
extraen los factores cuyos autovalores son mayores que la unidad. Se puede
cambiar el autovalor ingresando otro valor entre cero y el nimero de variables.

= Numero especifico de factores. Permite indicar el niimero exacto de factores
que se desean incluir en la solucion.

Por tultimo, antes de continuar, hay dos opciones en el apartado Mostrar.
Estas opciones permiten elegir qué resultados de la extraccién se mostraran en
el visor de resultados.
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t;-:l Andlisis factorial: Extraccion X

Método: Factorizacion de ejes principales v

Analizar Mostrar

@ Matriz de correlaciones Solucién factorial sin rotar
O Matriz de covarianzas [[] Gréfico de sedimentacion
Extraer

@® Basado en autovalor

Autovalores mayores que

O Numero fijo de factores
Factores que extraer

N.® maximo de iteraciones para convergencia

Figura 3.5. Subcuadro de didlogo de Anilisis factorial: Extraccién

= Solucion factorial sin rotacién. Exhibe las saturaciones factoriales sin rotacion
(matriz de componentes o factorial), las comunalidades y los autovalores de
la solucién factorial.

»  Gréfico de sedimentacion. Presenta una representacion grafica de la magnitud
de los autovalores. El punto de corte en la tendencia descendente se utiliza co-
mo guia para determinar el nimero éptimo de factores en la solucién. Siempre
se presenta la representacion de los autovalores de la matriz de correlaciones
(o covarianzas) originales, independientemente del método de extraccion se-
leccionado. El ejemplo 3.1 es de nuestro estudio piloto y se pueden ver los 6
factores extraidos.

= FEl nimero maximo de iteraciones para convergencia permite establecer el
nimero maximo de iteraciones que los algoritmos pueden realizar para llegar
al resultado. El valor por defecto es 25, que suele ser suficiente para obtener
el resultado, aunque se puede cambiar por un entero positivo.

La siguiente tabla 3.6 es la de comunalidades, donde se muestra las co-
munalidades asignadas inicialmente a las variables (en su estado inicial) y las
comunalidades generadas por la solucién factorial (extraccién). La comunalidad
de una variable indica la proporcién de su variabilidad que el modelo facto-
rial puede explicar. Al examinar las comunalidades de la extraccion, podemos
determinar qué variables son menos adecuadamente explicadas por el modelo.

En nuestro caso 3.6 se ve que la variable el profesor se interesa por solucio-
nar mis dificultades por las matemadticas es la mejor explicada, ya que el modelo
es capaz de reproducir el 88.7 % de su variabilidad original.

Para esta tabla 3.6 se empled el método de extraccién de componentes
principales para llegar a esta solucion factorial. Este método, que es el predeter-
minado, asume la capacidad de explicar el 100 % de la variabilidad observada.
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Comunalidades
Inicial Exfraccidn

Me gustan 1as 1,000 792
matematicas

Soy bueno en matematicas 1,000 820
Sensacion de fracaso si no 1,000 706
encuentro la solucion de

un problema

We siento comodo 1,000 674
participando en clase de
mat

La dificultad es elevada 1,000 70
respecto a otras
asignaturas

Mis dificultades son por 1,000 752
falta de comprension

Mis dificultades san parla 1,000 511
falta de motivacion

Me siento nerviosos en un 1,000 654

examen final de mat
comparado al resto

Me siento nervioso altener 1,000 668
que explicar un problema
al profesor

Cuando aprugho es por 1,000 786
sugerte

Las mats son impaortantes 1,000 827
para el futuro

Las mats son importantes 1,000 705
para lavida cotidiana

Pregunto al profesor 1,000 779
cuando no entigndo un

sjercicio

El profesor s& interesa por 1,000 887
solucionar mis dificultades

con las mat

El profesor me hace sentir 1,000 780
que puedo ser bueno en

mat

Me gustan todas las 1,000 715
asignaturas en general

Estoy satisfecho con todas 1,000 786
las asignaturas en

general

Mi rendimiento es bueno 1,000 743
entodas las asignaturas
mi_rendimiento_Es_buen 1,000 832
o_en_matematicas

Mis dificultades son porla 1,000 662
falta de comunicacion con

el profesorado

Método de extraccidn: analisis de componentes
principales.

Figura 3.6.

Por lo tanto, todas las comunalidades iniciales son uniformemente igual a la
unidad, que representa la variabilidad de una variable en puntuaciones tipicas.

A partir de esta tabla, surge la interrogante sobre si el nimero de factores
obtenidos , que identificaremos a continuacion es suficiente para explicar todas
y cada una de las variables analizadas. Ademas, es el momento propicio para
considerar si, al aceptar el nimero de factores extraidos, alguna de las variables
consideradas podria quedar excluida del analisis.

La tabla 3.7 muestra los autovalores de la matriz de varianzas-covarianzas
junto con el porcentaje de varianza que cada uno representa. Los autovalores
indican cuanta varianza total explica cada factor, y los porcentajes se obtienen
dividiendo el autovalor por la suma total (nimero de variables). Por defecto, se
extraen factores para cada autovalor mayor que 1. En nuestro ejemplo, hay 6
autovalores mayores que 1, extrayendo asi 6 factores que explican el 74.24 % de
la varianza.
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Varianza total explicada

Autovalorss iniciales Sumas de cargas al cuadrado de |a extraccion  Sumnas de cargas al cuadrado de la rotacidn
Components  Total % e varianza % acumulado Total % e varianza % acumulado Total % de varianza % acumulado
1 5103 25,515 25,515 5103 25,515 25,515 3,579 17,896 17,896
2 2,933 14,664 40,179 2,933 14,664 40,179 2,691 13,454 31,350
| 2,204 11,022 51,201 2,204 11,022 51,201 2,446 12,231 43,581
4 2,096 10,482 61,683 2,096 10,482 61,683 2,442 12,210 55,701
5 1,477 7,385 69,068 1,477 7,385 69,068 1,992 9,961 65,752
6
7
8
9

1,033 5,167 74,235 1,033 5,167 74,235 1,697 8,483 74,235

821 4,603 78,837

763 3813 82,651

607 3,037 85,688
10 502 2,508 88,196
11 482 2412 90,608
12 390 1,950 92,558
13 372 1,858 94 416
14 282 1,408 95,824
15 228 1,142 96,966
16 192 960 97,925
17 A70 849 98,774
18 102 508 99,282
19 073 366 90,648
20 070 352 100,000
Método de extraccidn: andlisis de componentes principales

Figura 3.7.

Estos datos ayudan a decidir el niimero de factores a extraer. Para explicar
al menos el 90 % de la variabilidad, seria necesario extraer 11 factores.

La matriz analizada por defecto es la de correlaciones entre 20 variables.
Puede extraerse hasta 20 factores independientes. Con 20 factores, se explica
el 100 % de la varianza total, pero no reduce las dimensiones para explicar los
datos.

En la tabla 3.8 se presenta la solucion factorial con las correlaciones entre las
variables originales (o saturaciones) y cada uno de los seis factores. Es relevante
senalar que la denominacion de esta matriz varia segin el método de extraccion
utilizado. En este caso, se llama matriz de componentes debido al uso del método
de componentes principales, que es el método predeterminado.

Al analizar las cargas relativas de cada variable en los seis factores, se
observa que el primer factor incluye variables relacionadas con la autoestima
en matematicas, que son mi rendimiento es bueno en matemdaticas, soy bueno
en matemdaticas ,me gustan las matemadaticas, las matemadticas son importantes
para la vida cotidiana y me siento comodo participando en clase. Sin embargo,
para una mejor interpretacién, vamos a mirar esto posteriormente en la matriz
rotada.

A continuacién, vamos a proceder con el método de Ejes Principales. La
tabla de comunidades 3.9 ahora presenta una estimaciéon inicial de las comu-
nalidades entre las variables. Esta estimacién se logra al calcular la correlacion
multiple al cuadrado entre cada variable y las demads. Las comunalidades esti-
madas a través de la correlacion multiple al cuadrado rara vez coinciden con las
extraidas. En nuestro estudio, vemos en 3.9 que la variable Cuando apruebo es
por suerte es la menos correlacionada con el resto, por lo que su comunalidad
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Matriz de componente®

Componente

1 2 3 4 5 [
mi_rendimiento_Es_buen 860 -1682 148 061 A7 120
0_en_mateméticas
Soy bueno en matematicas 846 =1l 5E] =141 234 -072 026
Me gustan las 790 024 -149 364 112 014
matematicas
Las mats son importantes 697 148 057 241 311 -198
para la vida cotidiana
Me siento comodo 568 480 066 129 001 316
participando en clase de
mat
Mis dificultades son porla - 550 235 208 187 241 134
falta de motivacion
Sensacion de fracaso sino -522 274 ,283 -049 459 ,255
encuentro la solucion de
un problema
El profesor se interesa por 216 780 284 -138 -,060 357
solucionar mis dificultades
con las mat
El profesor me hace sentir 392 737 ,205 -084 -4 120
que puedo ser bueno en
mat
Pregunta al profesor 083 655 A1 -518 -1682 -193
cuando no entiendo un
gjercicio
Me siento nerviosos en un -,389 061 652 261 029 -064
examen final de mat
comparado al resto
Estoy satisfecho contodas 408 -,378 6189 - 216 -189 -087
las asignaturas en
general
Me gustan todas las 388 -,342 596 -227 109 =17
asignaturas en general
Me siento nervioso al tener -,340 -,209 512 154 420 214
que explicar un problema
al profesor
Mi rendimiento es bueno 385 -7 498 -, 408 -,064 037
entodas las asignaturas
Mis dificultades son por -424 217 154 653 A21 - 247
falta de comprension
Las mats son importantes 533 V336 75 551 089 -,297
para el futuro
Cuando aprugho es por - 261 243 -.070 271 716 - 261
suerte
La dificultad es elevada -401 07 375 386 -503 -234

respecto a otras
asignaturas

Mis dificultades son porla -,097 -458 019 433 010 505
falta de comunicacion con
el profesorado

Método de extraccién: andlisis de componentes principales.
a. 6 componentes extraidos.

Figura 3.8.

inicial es la mas baja (,456). Cuando termina la extraccién, la comunalidad de
esta variable ha mejorado (,636)

La tabla de proporciones de varianza explicada 3.10 también ha experi-
mentado cambios con el nuevo método de extraccion. En el lado izquierdo de la
tabla, todavia se muestran los autovalores iniciales de la matriz de correlacion
original. Sin embargo, la suma de las cargas al cuadrado de cada factor ya no
coincide con los autovalores iniciales (lo comparamos con 3.7). Esto se debe a
que la matriz estructural factorial ha sido modificada.

La tabla 3.11 presenta la matriz factorial estructural obtenida mediante el
método de extraccion de ejes principales. Al comparar la solucion actual con la
obtenida en el primer ejemplo mediante el método de componentes principales,
observamos que todas las variables coinciden en los mismos factores, excepto por
las variables me siento nervioso en un examen final de matemadaticas comparado



3 Validez de un cuestionario

Comunalidades

Inicial Exraccidn

Me gustan las 846 755
matematicas

Soy bueno en matematicas 881 ,809
Sensacion de fracaso sino 610 494
encuentro |a solucion de

un problema

Me siento comaodo 674 494
participando en clase de

mat

La dificultad es elevada 638 632

respecto a otras

asignaturas

Mis dificultades son por 603 625
falta de comprension

Mis dificultades son por 1a
falta de comunicacion con
el profesorado

Mis dificultades son por la 438 361
falta de motivacion

470 283

Me siento nernviosos en un 656 ST
examen final de mat
comparado al resto

Me siento nenvioso al tener 626 508
que explicar un problema

al profesor

Cuando aprueho es por 456 636
suerte

Las mats son importantes e 879
para el futuro

Las mats son importantes
para la vida cotidiana
Pregunto al profesor 696 831
cuando no entiendo un

ejereicio

El profesor me hace sentir 804 704
gue puedo ser bueno en
mat

El profesor se interesa por
solucionar mis dificultades
con las mat

Me gustan todas las 613 559
asignaturas en general

Estoy satisfecho con todas 716 747
las asignaturas en

general

Mi rendimiento es bueno 676 640
entodas las asignaturas
mi_rendimiento_Es_buen 824 830
o_en_matematicas

Método de extraccion: factorizacidn de eje principal.

599 568

827 857

Figura 3.9.

al resto, cuando apruebo es por suerte, la dificultad es elevada respecto a otras
asignaturas y mis dificultades son por falta de comprension.
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Varianza total explicada
Autovalores iniciales Sumas de cargas al cuadrado de |a extraccidn  Sumas de cargas al cuadrado de la rotacion
Factor Total % devarianza % acumulado Total % devarianza % acumulado Total % e varianza % acumulado
1 5103 26,515 26,515 4,785 23,924 23,924 3,283 16,417 16,417
2 2,833 14,664 40,179 2,659 13,294 37,218 2,326 11,629 28,046
E| 2,204 11,022 51,201 1,840 9,199 46,417 2,184 10,919 38,966
4 2,096 10,482 61,683 1,762 8,310 55,227 1,977 9,854 48,349

5 1.477 7,385 69,068 1,080 5,309 60,626 1,558 7,791 56,641
] 1,033 5,167 74,235 702 3512 64,138 1,499 7,497 64,138
7 921 4,603 78,837
8 763 3,813 82,651
=l 607 3,037 85,688
10 502 2,508 88,106
11 482 2412 90,608
12 390 1,950 92,558
13 372 1,858 94,416
14 282 1,408 95,824
15 228 1,142 96,966
16 102 960 97,925
17 A70 848 98,774
18 102 508 99,282
13 073 366 99,648
20 070 3562 100,000
Método de extraccion: factorizacidn de eje principal.

Figura 3.10.

Rotacién

Esta eleccion controla la fase rotacional del analisis, permitiéndonos espe-
cificar el método de rotacion para mejorar la interpretacién de la solucion facto-
rial y solicitar representaciones gréaficas de las saturaciones. Por omision, no hay
ningtin método de rotacion seleccionado. Esto se controla desde el subcuadro de
didlogo 3.12.

La rotaciéon nos permite maximizar la carga de los factores. La eleccién
que se haga depende del criterio como investigador. Si existen bases tedricas
para afirmar que las variables latentes subyacentes al andlisis estan relaciona-
das, entonces se debe elegir un método ortogonal. El mas utilizado es Varimax.
Por el contrario, si no hay evidencia de que las variables latentes subyacentes
estén relacionadas, se debe escoger una rotacion oblicua como Oblimin directo
o Promax.

En este caso, utilizaremos la rotacion Varimax. Si usaramos Oblimin di-
recto, el valor de delta es lo que controla el grado de oblicuidad que pueden
llegar a alcanzar los factores de la solucién. Cuando delta es cero (valor prede-
terminado), las soluciones son mas oblicuas. A medida que delta disminuye y se
vuelve més negativo, los factores se vuelven menos oblicuos. Para deshacer el
valor predeterminado de delta, hay que elegir un ntimero igual o inferior a 0.8.

La tabla de comunalidades coincide con la no rotada, en 3.6 y en 3.9.
Es relevante destacar esto, ya que el proceso de rotacién busca clarificar la
interpretacién de la estructura factorial sin cambiar la relacion relativa entre
las variables ni el porcentaje de varianza que cada factor puede explicar. Para
que la comunalidad de las variables cambie, es necesario ajustar el nimero de
factores en la solucién. Sin embargo, lo que si cambia con el proceso de rotacion
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Matriz factorial®

Factor
1 2 3 4 5 3
mi_rendimiento_Es_huen 861 - 1587 01 088 A72 -132
o_en_matematicas
Soy bueno en matematicas 842 - 169 -221 118 -092 015
Me gustan las 780 005 -292 228 078 - 045
matematicas
Las mats son importantes 661 24 -065 197 254 082
para la vida cotidiana
Me siento comodo 533 415 - 019 092 -,004 - 169
participando en clase de
mat
Mis dificultades son por la -,4482 205 086 21 -155 -028
falta de motivacion
Sensacion de fracaso sino =481 256 214 079 370 -,088
encuentro la solucion de
un problema
El profesor se interesa por ,228 824 299 -,029 -049 -, 365
solucionar mis dificultades
con las mat
El profesar me hace sentir 387 702 172 -,008 - 114 -140
que puedo serbugno en
mat
Pregunto al prafesor 083 655 287 -418 -118 352
cuando no entiendo un
ejereicio
Mis dificultades son por la -,085 -, 365 -,094 ,288 -014 arF |
falta de comunicacion con
el profesorado
Estoy satisfecho con todas 402 -,342 653 066 - 148 129
las asignaturas en
general
Mi rendimiento es hueno ,369 -, 366 587 - 147 -022 058
entodas las asignaturas
Me gustan todas las L1 -,292 560 043 27 090
asignaturas en general
Mis dificultades son por -,398 198 -133 611 096 170
falta de comprension
Las mats son importantes 546 327 =10 5682 087 342
para el futuro
La dificultad es elevada =377 11 179 478 -434 169
respecto a otras
asignaturas
Me siento neniosos en un -,358 073 409 457 045 -073
examen final de mat
comparado al resto
Cuanto apruebo es por -, 251 221 008 - 227 847 233
suerte
Me siento nervioso al tener -3 - 168 340 320 341 -,220
gue explicar un problema
al profesor
Método de extraccidn: factorizacién de eje principal.
a. 6 factores extraidos. 18 iteraciones necesarias
Figura 3.11.
®3 Anilisis factorial: Rotacién X

Método

® Ninguno, O Quartimax

O Varimax O Equamax

O Oblimin directo O Promax

Aplicar normalizacién Kaiser

Mostrar

[[] Gréficos de cargas

Figura 3.12. Subcuadro de didlogo de Andlisis factorial: Rotacién
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es el porcentaje de varianza total explicada por cada factor, y este cambio es
mayor cuanto mas exitosa sea la rotacién. Ahora, la tabla de porcentajes de
varianza explicada 3.7 y 3.10 incluye informacion adicional sobre la suma de las
saturaciones después de la rotacién de los factores. En nuestros ejemplos, 3.7
y 3.10, podemos verificar que la suma de los cuadrados de las saturaciones no
coincide con la extraccién sin rotar, de hecho, en ambos el cambio es notable,
por lo que podriamos considerar la rotacién existosa.

Matriz de componente rotado”

Componente
1 2 3 4 5 6
Las mats son importantes 819 -031 322 180 -048 110
para el futuro
Me gustan las 807 015 219 129 -231 150
matematicas

Las mats son importantes B80S 18 =119 16 045 -113
para lavida cotidiana

Soy bueno en matematicas 699 184 -,288 072 -423 178

mi_rendimiento_Es_buen 671 436 -,343 81 -103 74
0_en_mateméticas

Estoy satisfecho con todas 109 JBES 074 006 =141 018
las asignaturas en
general

Wi rendimienta es bueno -008 840 - 181 012 -050 036
entodas las asignaturas

Me gustan todas las 208 B06 -,008 -071 14 -,060
asignaturas en general

La dificultad es elevada - 185 -,007 B35 =011 -197 -.003
respecto a ofras
asignaturas

Mis dificultades son par 158 -381 694 148 275 053
falta de comprension

Me siento nerviosos en un - 118 208 672 042 367 092
examen final de mat

comparado al resto

Mis dificultades son porla -,396 -,209 513 A70 082 107
falta de motivacion

El profesor se interesa por 048 -,022 048 919 118 - 155
solucionar mis dificultades
conlas mat

El profesor me hace sentir 236 004 057 795 -, 068 =291
que puedo ser bueno en
mat

Me siento comodo 448 =027 -122 669 -078 064
participando en clase de

mat

Sensacion de fracaso sino -,299 -,140 150 195 730 060
encuentro la solucion de

un problema

Cuando aprueho es por -007 -196 -,200 - 143 703 -440
suerte

Me siento nervioso al tener -109 231 252 -,089 634 359
que explicar un problema

al profesor

Mis dificultades son parla - 016 - 016 049 - 144 012 749
falta de comunicacion con

el profesorado

Pregunta al profesor -150 046 -035 520 -026 -694
cuando no entiendo un

gjercicio

Método de extraccién: analisis de componentes principales.

Método de rotacidn: Varimax con normalizacién Kaiser.

a. La rotacion ha convergido en 10 iteraciones

Figura 3.13. Matriz CCP rotada por el método Varimax

Después de la rotacién, podemos ver tanto en 3.13 como en 3.14 que los seis
factores contienen las mismas variables cada uno de ellos, en ambos métodos.
El primer factor incluye las variables: las matemdticas son importantes para-
el futuro, me gustan las matemdticas, las matemdticas son importantes para la
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Matriz de factor rotado®

Factor

1 2 3 4 5 3
Las mats son importantes 861 -002 319 113 -023 150
para el futuro
Me gustan las T 018 -, 264 132 -,240 SN2 5]
matematicas
Las mats son importantes 708 A - 168 146 036 042
para la vida cotidiana
Soy bueno en matematicas 691 A79 -323 031 -432 -088
mi_rendimiento_Es_buen 641 434 -,385 197 -129 - 164
o_en_matematicas
Estoy satisfecho con todas 108 840 058 -.008 164 004
las asignaturas en
general
Mi rendimiento es hueno 008 778 - 167 -022 -072 016
entodas las asignaturas
Me gustan todas las 165 722 -051 =017 078 -035
asignaturas en general
La dificultad es elevada - 154 - 015 758 -,022 - 182 003
respecto a otras
asignaturas
Mis dificultades son por 138 -,330 640 - 116 246 =119
falta de comprension
Me siento nerviosos en un - 146 169 576 118 279 -,208
examen final de mat
comparado al resto
Mis dificultades son por la -,308 - 188 AB7 077 084 - 015
falta de motivacion
El profesor se interesa por 065 -029 069 937 009 245
solucionar mis dificultades
con las mat
El profesor me hace sentir 252 -,008 040 725 -054 33
gue puedo ser bueno en
mat
Me siento comoda 446 -010 105 5186 -101 081
participando en clase de
mat
Cuando apruebo es por -0 - 150 - 147 =121 706 .281
suerte
Sensacion de fracaso sino -,261 -108 234 A3 584 -022
encuentro |a solucion de
un problema
Me siento nervioso al tener - 148 207 253 ,002 455 - 45
que explicar un problema
al profesor
Pregunto al profesor -.080 059 011 352 062 832
cuando no entiendo un
ejereicio
Mis dificultades son por la -,003 006 085 - 162 -077 -493

falta de comunicacion con

el profesorado

Método de extraccidn: factorizacion de eje principal
Método de rotacion: Varimax con normalizacion Kaiser.

a.Larotacidn ha convergido en 10 iteraciones.

Figura 3.14. Matriz EJP rotada por el método Varimax

vida cotidiana, mi rendimiento es bueno en matemdticas y soy bueno/a en ma-
temdticas. A este factor lo llamaremos “Importancia de las matematicas y el
autoncepto”. El segundo factor: “Satisfacciéon general de las asignaturas”, lo
componen las variables: estoy satisfecho/a con todas las asignaturas en general,
mt rendimiento es bueno en todas las asignaturas y me gustan todas las asig-
naturas en general. El tercer factor: “Percepcion de dificultad y Motivacion en
matematicas”, estd compuesto por: el grado de dificultad de las matemdticas es
elevado con respecto a otras asignaturas, creo que las dificultades que tengo con
las matemdticas se deben a mi falta de comprension, creo que las dificultades
que tengo con las matemdticas se deben a la falta de motivacion y me pongo
nervioso/a cuando hago el examen final de matemdticas comparado con el resto
de los examenes. El cuarto factor: “Actitud del profesorado de matematicas”,



3.2 Validez de constructo 47

lo forman los items: el profesor de matemdticas me hace sentir que puedo ser
bueno en matemdticas, el profesor se interesa por ayudarme a solucionar mis
dificultades con las matemdticas y me siento cdmodo/a participando en clases
de matemdticas. El quinto factor:“Percepcion del éxito en mateméticas”, por
cuando apruebo un examen de matemdticas siento que he tenido suerte, si no
encuentro la solucion de un problema, tengo la sensacion de fracasar y me sien-
to nervioso/a al tener que explicar un problema de matemdticas al profesor. Y
por 1ultimo, el sexto: “Comunicacion con el profesorado de matematicas”, con:
pregunto al profesor/a cuando no entiendo algin ejercicio y creo que las dificul-
tades que tengo con las matemdticas se deben a la falta de comunicacion con el
profesorado.

Por tanto, podemos observar que el sentido de las agrupaciones de los items
en cada factor es coherente con lo que se quiere medir en el cuestionario. Este
hallazgo respalda la validez del instrumento disenado, proporcionando una base
solida para su utilizacién en futuras investigaciones o aplicaciones practicas.






Conclusiones

Al finalizar este estudio, hemos alcanzado resultados significativos que res-
paldan la fiabilidad y validez del cuestionario disenado para evaluar la satis-
faccion de las matematicas. Nuestro enfoque en la evaluacion de la fiabilidad,
utilizando el coeficiente de Alfa de Cronbach, revel6 que el cuestionario demues-
tra una consistencia interna aceptable, como se ilustra en la figura 2.2. Por otro
lado, al examinar la validez del cuestionario, aplicamos en nuestros datos los dos
métodos: Componentes Principales y Ejes Principales. Ambos métodos arroja-
ron resultados consistentes y revelaron una estructura subyacente coherente en
los datos recopilados. Especificamente, encontramos que los 20 items del cuestio-
nario se agruparon en 6 factores latentes, donde la disposicion y agrupacion de
los items en cada factor del cuestionario reflejan de manera coherente y precisa
los aspectos que se pretenden medir.

En resumen, nuestro estudio piloto ha culminado con éxito en el diseno
y evaluacion de un cuestionario fiable y valido para la medicién de la satisfac-
cién de las matemadticas en un alumnado de bachiller. Estos hallazgos tienen
importantes implicaciones para el sistema educativo, ya que proporcionan una
herramienta robusta y efectiva para futuras investigaciones y précticas en este
ambito. Ademds, este trabajo destaca la importancia de adoptar un enfoque ri-
guroso en la evaluacién de la calidad de los instrumentos de medicion y subraya
la necesidad de continuar explorando metodologias para mejorar la validez y
fiabilidad de los cuestionarios en investigacion.
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IS STUDY EXAMINES the application of validity and reliability

measures in a real data questionnaire. Factor analysis is used
to evaluate the validity of the questionnaire. Likewise, two widely
used measures are studied to analyze the reliability of the ques-
tionnaire: the Cronbach’s Alpha coefficient and the Spearman-
Brown coefficient.
The main objective is to design a questionnaire and then verify its
reliability and validity using the mentioned methods.
The entire reliability and validity analysis process is carried out
using the SPSS statistical software.

1. Fiability of a survey

HE FORMULA to obtain the reliability coefficient of a question-
naire using the Spearman-Brown half method is as follows:
2 3
—— (
1+7r
r being in this case the Pearson correlation coefficient between
the sum of the two halves.

—

Tzx

Cronbach'’s alpha is defined as the proportion of the actual score
variance captured by the items by comparing the sum of the item
variances to the sum scale variance. It is calculated as:
n nS?
][1 - l—.l J
83

@

-

a:[n—l

where n is the number of items, S;—? denotes the variance of each
item, and S2 denotes the variance of the sum of all items.

2. Validity of a survey

FACTOR ANALYSIS: MODEL
X=AF+u 3)

where X is the data matrix, A is the factor loading matrix, F is
the factor scores matrix, « is the unique errors matrix. Under the
previous hypotheses, the variance of X is decomposed into two
components:

Var(X;) = V(n*(z aij - fj+u) = Z agj Ti=hi g (4)
j=1 j=1
Where h;—? is called Communality and v; is called Specificity of the
variable X;.
The fundamental property is verified

S=AA+ @ (5

~
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where ¥ is the variance-covariance matrix of X and U is the diag-
onal variance-covariance matrix of w.

Principal Components Method: From a random sample that
are the responses to the items collected in the questionnaires
1,3, ..., Ty, WE Obtain the covariance matrix of the sample S and
then we try to find an estimator A that approximates the funda-
mental expression ¥ = AA’ + 1 with S instead of %:

S~ AA + 9 (6)

Principal Axes Method: The Principal Axes method uses an ini-
tial estimate + and factors S—v or R—u, where R is the correlation
matrix, to obtain

S—~AA (7)

R—1 =~ AA' (8)

Iterative principal factor method The principal factor method
can be easily iterated to improve communality estimates. After
obtaining ¥ from S — ) or R — ¢ in (7) or (8) using initial commu-
nality estimates, we can obtain new communality estimates from
the loadings on A using,

]‘,
2=y, ©)

These values of h? are substituted on the diagonal of § — 4 or
R — 1), from which we obtain a new value of A. This process con-
tinues until the communality estimates converge.

Maximum Likelihood Method: If we assume that the observa-
tions w1, 2o, ..., x;, constitute a random sample of N,(i, ¥), then
Aand ¢ can be estimated using the maximum likelihood method.
It can be shown that the estimates A and ¢ satisfy the following:

SypA = A(I + Ay~ A) (10)
) = diag(s — AA') (11)

where A'y)~1A is diagonal.
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