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Prélogo

El analisis multivariante es el conjunto de técnicas estadisticas y matematicas
que permiten el procesamiento simultdneo de las observaciones o datos
de varias variables, encaminado a describir o interpretar un fendmeno bajo
estudio.

Considerando la importancia de las técnicas multivariante para la investigacion
cientifica, se conformd un equipo de profesores para crear esta obra y dar
conocer las principales técnicas, su utilizacion y aplicacidén practica de dos
paquetes informadticas que permiten procesar los datos en cada técnica
descrita.

En este libro se aborda el analisis factorial, analisis de conglomerados, los
modelos de ecuaciones estructurales y el analisis de clases latentes.

Nuestro agradecimiento especial a todos aquellos participantes en los
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“No basta con alcanzar la sabiduria; es necesario saber utilizarla”
Marco Tulio Cicerdn (106 a. C.—43 a. C.)
Escritor, politico y orador romano

Capitulo 1.
Introduccion al analisis multivariante

Richard Ramirez-Anormaliza
Freddy Bravo-Duarte

Edwuin Carrasquero Rodriguez
Oscar Vargas-Ortiz

Objetivos de aprendizaje

En un estudio para cumplir los objetivos, responder a las preguntas de investigacion
y someter las hipdtesis a prueba, se debe determinar su disefio (Hernandez,
Fernandez-Collado, & Baptista, 2006). Como parte del disefio de una investigacion
es muy importante definir la técnica que se utilizara. Entre las opciones de técnicas
las multivariante tienen gran acogida en los Ultimos afios, por este motivo se
planted crear esta obra. Al finalizar este capitulo debera ser capaz de lo siguiente:

e Conceptualizar las ténicas multivariantes y su aplicacion.

¢ Distinguir las diferentes técnicas de analisis multivariante.

e |dentificar los principales conceptos asociados a un estudio con técnica

multivariante.

e Diferenciar entre variables latentes y variables observables.

e Establecer diferencias entre variables independientes y dependientes.

e Diferenciar entre indicadores reflectivos e indicadores formativos.

e Describir de manera general las técnicas multivariante y su aplicacién.

e Seleccionar la técnica de analisis multivariante para un proceso investigo segun
3 las variables y objetivo que persigue.

e Analizar los datos previo a la aplicacion de una técnica multivariante.




1.1. Introduccion

El contindo incremento de los sistemas informaticos y la posibilidad de
adquirir y procesar un gran numero de datos en todas las disciplinas de las
ciencias ha alentado el desarrollo y utilizacion del analisis estadistico de
multiples variables en todas las areas del conocimiento. Por ejemplo en las
ciencias econémicas los métodos estadisticos multivariantes se utilizan para
cuantificar el desarrollo de un pais, o determinar las relaciones existentes entre
ingresos y gastos de un grupo familiar, comprender el comportamiento de los
consumidores y medir la calidad de productos y servicios (C.-C. Wu & Chiu,
2017)(Patton, 2012). En las ciencias de la ingenieria se emplean para disefiar
equipos inteligentes que reconozcan objetos o caracteres, o para construir
sistemas automatizados que aprendan de manera interactiva con su entorno
y a su vez puedan establecer sistemas de control de proceso productivo para
analizar la eficiencia energética (Corsini, De Propris, Feudo, & Stefanato,
2015), mientras que las ciencias de la informatica para desarrollar sistemas de
inteligencia artificial (Dobrzanski, Trzaska, & Dobrzanska-Danikiewicz, 2014).

En el campo de las ciencias médicas para implementar procedimientos
automaticos de ayuda al diagndstico de enfermedades como el caso del
cancer de prostata o de pdancreas tratado por radioterapia mediante un
estudio multivariado (Albuisson et al., 1992) (Chang & Hsu, 2009). En ciencias
de la tierra para la evaluacién de los riesgos ambientales y econdmicos en los
cambios climaticos (Fan, Shibata, & Chen, 2017). Interpretary correlacionar los
resultados de pruebas de aptitudes de pacientes en psicologia. En el campo de
la sociologiayantropologia para el analisis de encuestas de actitudes, opiniones
sociales, estructura y composicion de la poblacion estudio sociocultural sobre
la autopercepcion, etc. En campo de la biologia en el estudio y la clasificacién
de las mieles de las abejas adulteradas artificialmente (Amiry, Esmaiili, &
Alizadeh, 2017). En resumen el objetivo del estudio mediante la técnica del
analisis multivariante en una poblacion se basa en los siguientes aspectos:

e QOrganizar y agrupar todas las variables de un sistema en un conjunto de
nuevas variables obtenidas mediante la transformacién de las iniciales, sin
una perdida significativa de la informacién.

e |dentificar la existencia de subconjuntos en los datos.

e |dentificary clasificar nuevas observaciones en grupos ya definidos.

e Relacionar dos o mas conjuntos de variables.

En el campo cientifico se analizan variables y cualquier estudio simultdneo de
mas de dos variables puede ser considerado como analisis multivariante. Por
medio de las técnicas multivariante se puede crear conocimiento (J. Hair, Black,
Babin, & Anderson, 2010). Un gran nimero de las técnicas multivariantes son
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Capitulo 01: Introduccidn al analisis multivariante ((

extensiones de las técnicas univariadas. Son ampliamente utilizadas, porque
permiten a las organizaciones crear conocimiento y, con ello mejorar su toma
de decisiones.

Enla mayoria de las técnicas multivariantes se requiere de un trabajo cualitativo
previo que consiste en seleccionar los constructos e indicadores para evaluar
tales constructos. Para este proceso se pueden adaptar indicadores de
estudios previos, o solicitar la contribucion de expertos en el tema paralo cual
se puede realizar un estudio Delphi, triangulacién, etc.

La necesidad de informacidn, en los Ultimos afios es cada vez mas fuerte, para
ello se requiere procesar gran cantidad de datos, se realizan presentaciones de
resimenes, graficos, es decir estadistica simple. Pero para obtener informacién
especializada y mejorar la toma de decisiones es necesario utilizar técnicas
multivariantes.

1.2. Términos y conceptos en analisis multivariante

A pesar que el origen de las técnicas multivariantes se encuentra en las
estadisticas univariadas y bivariadas, es necesario puntualizar ciertos términos
y conceptos, que se describen méas adelante.

1.2.1. Variables

Sonelconjuntodeconstructosqueseanalizan, estostienen pesosdeterminados
empiricamente. El investigador selecciona las variables, las ponderaciones son
determinadas por la técnica seleccionada, segun el objetivo del estudio.

1.2.2. Variables latentes y observables

Las variables latentes se definen como aquellas que no son directamente
observables o medibles, esto es, que no presentan una unidad de medida
especifica, por lo que cualquier estimacion podria suponer un error asociado.
Las variables observables son un conjunto de variables que se utilizan para
definir o inferir la variable latente (Schumacker & Lomax, 2010).

1.2.3. Variables independientes y variables dependientes

Las variables independientes representan los procedimientos o escenarios que
elinvestigador inspecciona para probar sus efectos sobre algin resultado, éstas
también se denominan variables de tratamiento. Una variable independiente
es manipulada en el curso de un experimento a fin de entender los efectos de
tal manipulacion sobre la variable dependiente.

Anélisis Multivariante: Teoria y practica de las principales técnicas (



En tanto que la variable dependiente es la que refleja los resultados de un
estudio de investigacion, se la considera como el resultado que podria
obedecer al tratamiento experimental de lo que el investigador modifica o
manipula (Namakforoosh, 2005).

1.2.4. Indicadores reflectivos y formativos

Los investigadores utilizan la teoria existente a la que llaman constructos vy la
miden por medio de datos a los que comunmente denominan indicadores,
estos constructos se relacionan entre ellos, formando las hipdtesis; mientras
gue los indicadores se vinculan a los constructos. Se identifican dos tipos de
vinculacion. La primera donde se sostiene que los indicadores son el reflejo
del constructo tedrico no visualizado en el que estan ligados, de forma que el
constructo da paso a aquello que se observa. Por otro lado, es el que establece
gue los indicadores o medidas dan lugar al constructo. A los primeros se los
define como indicadores reflectivos (efectos) mientras que a los segundos se
los denomina indicadores formativos (causales) (J. Hair et al., 2010). En la Tabla
1-1 se resumen las diferencias entre los indicadores reflectivos y formativos.

1.2.5. Escalas de medicion

En términos sencillos, es la forma de evaluar a una variable o los valores
permitidos para ella, estos pueden ser métricos (cuantitativos) y no métricos
(cualitativos).

Las no métricas representan propiedades discretas, un ejemplo puede ser
el sexo; aqui tenemos las escalas nominales, que consisten en asignar un
ndmero a cada grupo (por ejemplo en sexo 1=Mujer, 2=Hombre). Las escalas
ordinales se puede ordenar y agrupar en funcion de las respuestas recibidas,
pero dichos valores no se pueden considerar como cuantitativos (por ejemplo
satisfaccion del estudiante con las clases de sus profesores del semestre), por
lo tanto no se pueden realizar mas célculos que los ya expuestos.

En las escalas métricas se utilizan para cantidad o grado, representan montos
0 magnitud; entre estas tenemos a las de intervalo y las de razon. En las
escalas de intervalo no esta incluido el cero arbitrario y no se pueden hacer
operaciones entre variables de intervalo como por ejemplo la temperatura.
Las medidas razén son el nivel mas alto de precision al medir y se pueden
realizar todas las operaciones entre variables medidas en esta clase de escalas.
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Tabla 1 - 1 Diferencias entre indicadores reflectivos y formativos

o Indicativo de:
Caracteristica . .
Reflectivo Formativo
Causalidad del | Los indicadores son causados | El constructo es formado
constructo por el constructo por los indicadores

Todos los indicadores estan
Relacién conceptual | relacionadosconceptualmente
entre los indicadores | porque tienen una causa

No hay requisito de
vinculacion  conceptual
entre los indicadores

comun
- . Inventario exhaustivo
Dominio  de los | Muestra representativa de los .
- . L de todos los posibles
indicadores posibles indicadores A,
indicadores

) ) ) A priori no colinealidad
Covarianza entre los | Colinealidad esperada entre P

L . esperada entre los
indicadores los indicadores ) p.
indicadores
Consistencia interna | Requerida No requerida
Formas de la validez
Interna y externa Solo externa

de constructo

Nota: Tomado del libro Multivariante Data Analysis por Hair, J., Black, W., Babin, B., &
Anderson, R. (2010), p 751

1.2.6. Error de medicion y medicién multivariante

Eselgradoenquelasmedidasnorepresentan larealidad por multiplesfactores,
como por ejemplo, la percepcién y disponibilidad para poder responder. Este
error afecta los calculos al momento de procesar la técnica vy si el caso fuera
de establecer una correlacion entre dos variables esta se ve debilitada por la
presencia del error de medicion.

El error de medicion refleja cierto ruido en la medicién de las variables
latentes (J. Hair et al., 2010). Por lo tanto, se debe asumir que todas las
variables utilizadas en las técnicas multivariadas tienen cierto grado de
error de medicion. El error de las medidas afiade un "ruido" a las variables
observadas o medidas. Con ello, el valor que se obtiene representa tanto el
nivel "verdadero" como el ruido.

Cuando se utiliza para calcular correlaciones, el efecto "verdadero" estd

parcialmente enmascarado por el error de medicion, haciendo que las
correlaciones se debiliten y los medios sean menos preciso.

Andlisis Multivariante: Teoria y practica de las principales técnicas (



1.2.7. Validacién y confiabilidad de los datos

El objetivo del investigador es el de reducir el error de medicidn que se generan
por varias fuentes (Demongeot, Hamie, Laksaci, & Rachdi, 2016). Al evaluar el
grado del error de una medida presente en cualquiera de ellas, el investigador
debe abordar dos caracteristicas importantes de esta medicion: primero su
validez y luego su confiabilidad.

La validez de una medicion es el grado en que una medida representa con
precisidon lo que se supone que es, por ejemplo, si queremos medir los ingresos
discrecionales, no debemos preguntar acerca del ingreso total de un negocio.

Para garantizar la validez se debe partir de un conocimiento profundo de lo
gue se va a medir y luego hacer la medicion como "correcta" y precisa como
sea posible. Sin embargo, la precisién no garantiza la validez de la misma. En
nuestro ejemplo de ingresos, el investigador podria definir con precision el
ingreso total del hogar, pero seria "incorrecto" (es decir, una medida invalida)
al medir el ingreso discrecional porque no se estaba haciendo la pregunta
"correcta".

Para que la validez de los datos esté garantizada, el investigador debe
considerar la confiabilidad de las mediciones. La confiabilidad es el grado en
gue la variable observada mide el valor "verdadero" y es "libre de errores";
por lo tanto, es lo contrario del error de medicién. La misma medida se hace
repetidamente, por ejemplo, las medidas mas fiables mostraran una mayor
coherencia que las'medidas menos fiables.

El investigador siempre debe evaluar las variables que se estan utilizando v, si
existen otras medidas alternativas, elije la variable con mayor confiabilidad. La
confiabilidad estadistica es necesaria para garantizar la validez y precision del
analisis estadistico. Se relaciona con la capacidad de reproducir los resultados
tantas veces como sea necesario. Esto es esencial, ya que genera confianza en
el andlisis estadistico y en los resultados obtenidos.

1.2.8. Significancia estadistica versus potencia estadistica

Las técnicas multivariantes estan fundamentadas en la inferencia estadistica
entre los valores de una poblacién o en la relacidon entre variables de una
muestra escogida aleatoriamente de esa misma poblacidn, a excepcién del
analisis tipo cluster y el multidimensional.

La interpretacion de las diferentes inferencias estadisticas estd vinculado a los
niveles de error aceptables en la investigacién. ComUnmente se emplea el
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nivel de error alfa (a) o conocido como tipo |, el cual consiste en rechazar la
hipdtesis nula cuando ésta es cierta (positivo falso).

Las ventajas de especificar un nivel alfa es que el investigador fija los
margenes admisibles de error especificando la probabilidad de concluir que
la significacion existe cuando en realidad no existe, asi como también puede
determina un error asociado. denominado el error de tipo Il o beta (B) el cual
consiste en la probabilidad de fallar en rechazar la hipdtesis nula cuando es
realmente falsa.

Una probabilidad mas interesante es la tipo 1-B, denominado “la potencia
del test de inferencia estadistica”, la cual es la probabilidad de rechazar
correctamente la hipdtesis nula cuando debe ser rechazada, por lo cual, la
potencia es la probabilidad de que la inferencia estadistica se indique cuando
esté presente (Joseph F. Hair, Black, & Babin, 2010).

Cabe destacar, que aun cuando el error alfa establece el nivel de significacion
estadistica aceptable, es solo el nivel de la potencia estadistica el que indica
la probabilidad de alcanzar el éxito en la bldsqueda de las diferencias si en
realidad existen. Ambos tipos de errores (alfa y beta) son inversamente
proporcionales, en la medida que el tipo alfa se hace mas pequefio tendiendo
a cero (siendo mas restrictivo), el error de tipo beta aumenta (siendo mas
permisivo). Al mismo tiempo sucede que al disminuir el error de tipo alfa,
también se reduce el poder de la prueba estadistica, por tanto, es necesario
conseguir un equilibrio entre el nivel de alfa y la potencia resultante (Joseph
F. Hair et al., 2010).

1.3. Principales técnicas multivariante
Segun Huir et., al (2010) la clasificacién de las técnicas multivariantes se
presenta en la Figura 1 - 1. Esta clasificacion se basa en tres juicios que el

analista debe hacer sobre el objeto a investigar y la naturaleza de los datos:

1.  ¢Pueden dividirse las variables en dependientes o independientes
basandose la clasificacién en alguna teoria?

2. Si puede hacerse, icuantas de estas variables son tratadas como
dependientes en un andlisis simple?

3. ¢Cémo son las variables medidas?

La seleccién de la técnica multivariante apropiada depende de las respuestas
a estas tres cuestiones previas. Cuando consideramos la aplicacién de las
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técnicas estadisticas multivariantes, la primera cuestion que nos debemos
preguntar es, ipueden dividirse las variables mediante la clasificacion de
dependiente e independiente? La respuesta a esta cuestion indica si se deberia
utilizar un analisis de dependencia o interdependencia.

Un andlisis de dependencia puede definirse como aquel en el que una variable
o conjunto de variables es identificado como la variable dependiente y que va
a ser explicada por otras variables conocidas como variables independientes.

Como ejemplo de una dependencia técnica tenemos el andlisis de regresion
multiple. Como contraste, un analisis de interdependencia es aquel en que
ninguna variable o grupo de variables es definido como independiente
o dependiente. Mds bien, el procedimiento implica el analisis de todas las
variables del conjunto simultdneamente. El analisis factorial es un ejemplo de
un analisis de interdependencia (Joseph F. Hair et al., 2010).

¢Qué tipo de
relaciones

estan siendo
examinadas?

r 1
Dependencia Interdependencia

Cuantas
variables se
vana
predecir?

I T 1
independientes Tas relaciones "“"i""“' varias casos/Encuestados Ojetos

cCudlesla
escala de
medidade la
variable
dependiente
?

cCudlesla

escala de

medida de

las variables

dependiente
?

Anlisis de
Anélisis factorial conglomerados

Ecuaciones
Estructurales

Figura 1 - 1 Seleccién de una técnica multivariante

Nota: Tomado del libro Multivariante Data Analysis por Hair, J., Black, W., Babin, B., & Anderson, R. (2010),
p31-32
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1.3.1. Los componentes principales y analisis de factor comun

Sonunenfoqueestadisticoque se puede utilizar paraestudiarlasinterrelaciones
entre una gran cantidad de numeros de variables y exponer estas variables
en términos de sus dimensiones subyacentes comunes. El objetivo es hallar
una forma de concentrar la informacién almacenada en una serie de variables
Unicas en un conjunto mas pequefio de variables circunstanciales (factores)
con una pérdida minima de informacion. Al proporcionar una apreciacion
empirica dentro de la distribucion de las variables consideradas, el estudio
factorial, se convierte en una base objetiva para la creacion de escalas sumadas
(J. Hair et al., 2010). En el capitulo 2 se explora en mayor profundidad esta
técnica.

1.3.2. La regresion multiple

Esta técnica evalla como se relacionan las variables. Para hacerlo, se adicionan
potencias a la ecuacion de regresidn y se observa si estas potencias mejoran
de forma significativa la prediccion (Pérez & Medrano, 2010).

Ye, Kang, Zuo y Zhong (2017) realizaron un estudio de los factores que afectan
a la distancia de propagaciéon del aire caliente en las salas de ventilacion
mediante un analisis de regresion multiple. Estos investigadores reportaron la
ecuacién que vincula a los factores que influyen en la distancia de dispersion
del chorro caliente en una ventilacion siendo la distancia de propagacién del
aire caliente de un maximo y no mayor de 12 m para cualquier configuraciéon
de boquilla y condicién de suministro. Ademas, la velocidad de flujo de
aire de suministro debe ser mayor que un umbral y la altura y drea de la
boquilla también deben estar dentro de rangos particulares para satisfacer
las necesidades especiales de la distancia de dispersién. Cuanto mayor sea la
distancia de propagacion requerida, mas restricciones hay sobre las variables
estudiadas. Con los modelos de regresidon establecidos para la distancia de
propagacion del aire caliente, se determiné la combinacion optimizada de
estas variables para satisfacer el requisito de disefio.

1.3.3. El analisis discriminante multiple

Es la técnica estadistica apropiada cuando la variable dependiente es una
variable categdrica (nominal o no métrica). En muchos casos, la variable
dependiente se compone de dos grupos o clasificaciones. El analisis
discriminante es capaz de la manipulacion de los dos grupos o multiples (tres
0 mas) grupos. Cuando dos clasificaciones estan involucradas, la técnica se
conoce como analisis discriminante de dos grupos. Cuando se identifican
mas de dos clasificaciones, la técnica se conoce como analisis discriminante
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multiple (J. Hair et al., 2010).

Como ejemplo: Shah, Patel, Nath y Menon (2016) llevaron la determinacion del
sexo mediante las dimensiones cefalo-faciales mediante el uso de ecuaciones
de funcion discriminante y regresion logistica. Basados en la antropometria, la
cual es una herramienta esencial de la antropologfa biolégica, que implica una
serie de técnicas de medicidn estandarizadas, que expresan cuantitativamente
las dimensiones del cuerpo humano como lo es la somatometria (disciplina
de la antropometria) que trata de la medicién del cuerpo vivo y del cadaver
incluyendo la cabeza vy la cara.

Estos investigadores validaron la funcién discriminante y los métodos de
regresion logistica que permitieron verificar el mejor nivel de precision para la
determinacién del sexo. Reportando que los valores medios de las dimensiones
cefalofaciales fueron mayores en los hombres que en las mujeres y que los
mejores resultados se obtuvieron utilizando ecuaciones de regresién logistica
en varones (92%) y funcidn discriminante en mujeres (80,9%).

1.3.4. La correlacion canonica

Es una técnica estadistica que se utiliza para analizar la relacién entre
multiples variables dependientes (o enddgenas) métricas y varias variables
independientes (o exdgenas) también métricas. El objetivo esencial del
analisis de la correlacion candnica es utilizar las variables independientes, las
mismas que sus valores son conocidos, para predecir las variables criterios
(dependientes) seleccionadas por el investigador. El andlisis de la correlacién
candnica también puede extenderse al caso de variables dependientes no
métricas y al caso de variables independientes no métricas (Alonso, 2008).

Foxy Hammond (2017) realizaron una investigacion de la relacion multivariada
entre impulsividad y psicopatia mediante analisis de correlacion candnica
(ACC). Ellos concluyeron que los resultados obtenidos reflejan una compleja
relaciéon multidimensional entre la impulsividad y la psicopatia, y al mismo
tiempo apoyan un modelo multifacético de psicopatia. Demostraron que el
ACC es una técnica util para explorar la relacién compartida multivariante
entre estos constructos.

1.3.5. El analisis multivariante de la varianza y covarianza (MANOVA)

Técnica estadistica que se puede utilizar para explorar simultdneamente
la relaciéon entre varias variables independientes categdricas y dos o mas
variables métricas dependientes. Como tal, representa una extensién del
analisis univariado de la varianza. El analisis multivariado de covarianza
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se puede utilizar en conjuncién con la covarianza para eliminar, una vez
finalizado el experimento, el efecto de las variables independientes métricas
no controladas (conocido como covariables) en la variable dependiente. El
procedimiento es similar a la implicada en correlacion parcial bivariada, en la
gue el efecto de una tercera variable se elimina de la correlacion.

MANOVA es util cuando el investigador esboza una situacion experimental
(empleo de distintas variables de tratamiento no métricas) para probar las
hipotesis relativas a la variacion en las respuestas del grupo en dos o mas
variables dependientes métricas (J. Hair et al., 2010).

La investigacion realizada por Peruchi y colaboradores (Peruchi, Paiva,
Balestrassi, Ferreira, & Sawhney, 2014) proponen nuevos indices basados en
cuatro enfoques ponderados para el andlisis multivariado de varianza en el
analisis del sistema de medicién. En la evaluacion dela variacion de un sistema
de medicidn, la técnica mas adecuada, una vez calibrado uninstrumento, es la
repetitividad y reproducibilidad de los indicadores (GR&R). Sin embargo, para
evaluar los sistemas de medicion multivariante, la discusion ha sido escasa.

Algunos investigadores han aplicado analisis de varianza multivariante para
estimar los indices de evaluacion; es por ello que la media geométrica se
utiliza como una estrategia de aglutinacion para los valores propios extraidos
de matrices de varianza-covarianza.

Este enfoque, sin embargo, tiene algunas debilidades segun estos autores
los cuales reportaron que el analisis estadistico de los datos empiricos y de la
literatura indica que la estrategia de ponderacién mas eficaz en los estudios
(GR&R) multivariables se basa en una explicacién de los porcentajes de los
valores propios extraidos de la matriz de un sistema de medicién. Al evaluar
sistemas de medicion con multiples caracteristicas correlacionadas, el método
MANOVA ha demostrado algunos inconvenientes al estimar el indice de
evaluacion multivariante.

La principal contribucion de esta investigacién ha sido proponer nuevos
indices multivariados basados en enfoques ponderados para superar tales
inconvenientes (Peruchi et al., 2014).

1.3.6. El analisis conjunto

Técnica estadistica utilizada para analizar la relacion lineal o no lineal entre una
variable dependiente (o enddgena) generalmente ordinal (aunque también
puede ser métrica) y varias variables independientes (o0 exdgenas) no métricas
(Alonso, 2008).
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1.3.7. El analisis de conglomerados

Técnica estadistica multivariante de clasificacion automatica de datos, que a
partir de una tabla de casos-variables, trata de situar todos los casos en grupos
similares (conglomerados o clusteres) desconocidos de antemano. Cabe tener
en cuenta que los conglomerados se encuentran sugeridos por la propia
esencia de los datos, de forma que individuos cuyas caracteristicas puedan
ser considerados similares, sean establecidos en un mismo cluster, mientras
gue individuos distintos se sitlen en clisteres diferentes (Alonso, 2008). El
capitulo 3 aborda esta técnica en mayor profundidad.

1.3.8. Mapeo perceptual

Se refiere a un conjunto de técnicas que tratan de identificar la imagen
percibida de un conjunto de objetos (empresas, productos, ideas, u otros
articulos asociados con percepciones comunmente aceptadas). El objetivo
de cualquier método de asociacién perceptiva es utilizar juicios de consumo
de similitud o preferencia para representar los objetos o en un espacio
multidimensional (J. Hair et al., 2010).

1.3.9. El analisis de correspondencias

Técnica descriptiva cuyo objetivo es resumir un gran nimero de datos en una
cantidad reducida de dimensiones buscando la menor perdida de informacién
posible. Posee un objetivo de cierta forma similar a los métodos factoriales,
sin embargo, en estos casos, el método se aplica a variables ordinales (De la
Fuente, 2011).

1.3.10. El analisis factorial confirmatorio (CFA)

Es una técnica de analisis que se utiliza para contrastar los modelos de medida,
dentro de un sistema de ecuaciones estructurales, que de forma hipotética
suponen que una serie de variables observadas o indicadores miden una o
mas variables latentes (independientes o dependientes). Mds adelante se
expondra en detalle en que consiste esta técnica. Para ello, se especifican las
relaciones entre las variables observables o indicadores y las variables latentes
a partir de unos coeficientes que en este caso se denominan cargas factoriales
(“factor loading”), y que representan los efectos de las variables latentes o
factores sobre los indicadores, es decir, demuestran en qué medida el factor
(variable) se refleja en la puntuacion del indicador (Cupani, 2012). EI CFA
también se utiliza para analizar la validez de constructo. El capitulo 3 aborda
esta técnica con mayor detalle.
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1.3.11. Modelo de ecuaciones estructurales

El modelo de ecuaciones estructurales (Structural Equation Modeling, SEM) se
define comounatécnica que combinalaregresion multipley el analisis factorial.
El investigador puede evaluar las complejas interrelaciones de dependencia,
incluso, puede agregar los efectos causados por el error de medida que podria
haber sobre los coeficientes estructurales simultdneamente (Verdugo, 2008).
SEM basa su desarrollo en el modelo de regresion, analisis de senderos y
analisis factorial. El modelo de regresion, basado en regresion lineal, utiliza
un coeficiente de correlacion y el criterio de minimos cuadrados para calcular
los pesos de regresion, Karl Pearson cred una férmula para el coeficiente
de correlacion en 1896, que proporciona un indice de la relacién entre dos
variables (Schumacker & Lomax, 2010). En el capitulo 4 se detalla con ejemplos
de aplicacidn estd técnica.

1.4. Seleccion de la técnica de analisis multivariante

La eleccién de la técnica multivariante depende de las respuestas a las tres
preguntas expuestas en el apartado 1.3. Al considerar la aplicacion de técnicas
estadisticas multivariantes, la respuesta a la primera pregunta (iPueden las
variables dividirse en categorias independientes y dependientes en base a
alguna teoria?), indica si es una técnica de la dependencia o interdependencia
la que debe ser utilizada. En la Figura 1 - 1, las técnicas de dependencia estan
en el lado izquierdo y las técnicas de la interdependencia estan a la derecha.

Unatécnica de dependencia se puede definircomo una herramienta de analisis
en la que una variable (o conjunto de variables) puede ser identificada como
la variable dependiente que se predice o explica por otras variables conocidas
como variables independientes. Un ejemplo de una técnica de dependencia
es el andlisis de regresién multiple. Por el contrario, en una técnica de la
interdependencia ninguna variable individual o grupo de variables se define
como independiente o dependiente. El procedimiento consiste en el analisis
simultdneo de todas las variables en el conjunto. El analisis factorial es un
ejemplo de una técnica de interdependencia.

1.5. Analisis previo de los datos

Las técnicas multivariantes dan opciones potentes para el andlisis al
investigador, pero requieren de calidad significativa de los datos. Se debe
revisar los datos previamente, para identificar faltantes y explorar relaciones
entre las variables, es la primera e importante tarea. El analisis previo de los
datos es un paso imprescindible antes del uso de una técnica multivariante, no
hacerlo puede generar errores catastroficos (J. Hair et al., 2010).
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Varias son las opciones de paquetes informaticos para el andlisis previo de
los datos, en la presente obra se realiza este proceso mediante los programas
Microsoft Excel, IBM SPSS version 21 para Mac y el programa R de licencia de
uso libre.

El programa R, es ampliamente utilizado en investigacién dadola gran cantidad
de librerias que existen disponibles para tareas diversas en el procesamiento
de los datos. En detalle al momento de realizar el andlisis previo de los datos
se realiza lo siguiente:

e Examen grafico de la naturaleza de las variable a analizar vy las relaciones
que forman las bases del andlisis,

e Proceso de evaluacion para entender el impacto que pueden tener los
datos ausentes sobre el analisis, y una serie de alternativas para casos
reiterados de ausencia de datos en el analisis,

e Las técnicas que mejor se ajustan para la identificacion de casos atipicos,
aquellos casos que por su singularidad pueden distorsionar las relaciones
sobre una o mas variables analizadas, y

e Los métodos analiticos necesarios para evaluar adecuadamente la
capacidad de los datos para cumplir los supuestos estadisticos especificos
de muchas técnicas multivariantes.

1.6. Ejemplo de analisis previo de los datos

Con la finalidad de ilustrar los pasos que se dan en el andlisis de datos previo
a la aplicacién de una técnica multivariante, se presenta un estudio realizado
para evaluar la aceptacién del sistema e-learning entre los profesores de
una universidad estatal .en Ecuador. La investigacion se realizé entre junio y
diciembre del 2015. La encuesta fue suministrada por correo electrénico.
Para el efecto se utiliz6 una sistema de encuestas en linea, desarrollado por
personal del departamento de Tecnologias de la Informacién y Comunicacién
de la misma institucion.

El formulario aplicado en la investigacion citada daba la oportunidad de
responder cada pregunta de “1” total desacuerdo a “7” total acuerdo
y se dejaba la opcién de poner “0”, en caso de no conocer la respuesta.
El' instrumento de recoleccion de datos utilizado, fue el disefiado con la
colaboracién de expertos y se muestra en el Anexo 1 - 1. Se encuesté a 200
profesores, pero solo completaron satisfactoriamente el cuestionario un total
de 145, con lo cual se obtuvo una tasa de respuesta del 73%. Para tener una
idea de los profesores que integraron la muestra, en la Tabla 1 - 2 se pueden
apreciar las principales caracteristicas demograficas.
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Tabla 1 - 2 Datos demograficos de profesores encuestados

Caracteristicas Frecuencia Porcentaje
Género I\/Iascul.ino 83 57.24
Femenino 62 42.76
De 20 a 30 afios 17 11.72
Edad De 30 a 40 afios 61 42.07
Mas de 40 67 46.21
Experiencia en De 1 a2 afios 1 0.69
internet Mas de 2 afios 144 99.31
Tiempo de Medio 14 0.10
dedicacién Completo 131 0.90

1.6.1. Examen de los datos

Se realiz6 el examen grafico de los datos con la finalidad de analizar la forma
de la distribucion, la relacion entre variables, las diferencias entre grupos y los
perfiles multivariantes.

Los datos recabados en la investigacion descrita en el apartado anterior
fueron almacenados en un archivo de texto delimitados por comas (formato
CSV). El lector puede hacer uso de ellos con fines exclusivos de practica,
para el efecto debes descargar el archivo Ejercicioll datos_docentes.csv
desde el siguiente enlace https://www.dropbox.com/sh/448iihlll1govqj/
AADYa8UTmalEDNbpsSfvM7pZa?dl=0. El procesamiento de estos datos
termind con una publicacion. en un congreso internacional (Ramirez-
Anormaliza, Llinas-Audet, & Sabaté, 2016).

Luego de haber descargado los datos, para el analisis previo de los mismos,
ejecutar el software R-Studio, su instalacién se expone en el Anexo 1- 2. En
R-Studio ejecutar los siguientes pasos:

Menu File

Opcion New Project

En el cuadro de didlogo dar clic sobre Existing Directory
Clic en Browse y elegir un directorio de trabajo

Clic en Create Proyect

Menu File

Clic New File

Clic R Script

© N v AW

Andlisis Multivariante: Teoria y practica de las principales técnicas (



Con los pasos anteriores se tiene acceso a un proyecto y archivo para ingresar
sentencias R (script) en la interface de R-Studio, similar a la que se presenta
en la Figural- 2.

Q- B B & |[A cotofie/function [ - Addins ~ & Capitulol ~
@] Untitled1 ]| Environment | History =Y
4 | B Osourceonsave | Q /5~ 21 ~ =#Run | (8% | [#Source v| = | & [ | [ ImportDawaset~ | & ust~ | @
] @ Global Environment « qQ
Environment is empty
Files Plots Packages Help Viewer =0
G New Folder | © | Delete [ Rename i More + @
() spbox  RIRA ~ PhD ~ Publicaciones ~ Libros  UNEMI2017 ~ Capitulol (8]«
A Name size Modified
t.
& CapituloL.Rproj 2058, May 23, 2017, 8:53 AN
11 (op Leveh & R Script =
Console ~ L 7/Capitulol/ > =0
>

Figura 1- 2 Interface de R-Studio

En el entorno de programacion de R-Studio (ventana de la parte superior
izquierda), se procede a ingresar las sentencias siguientes:

# (1) Establecer por defecto el directorio de trabajo donde esta el archivo
de texto con dos datos
setwd("/Users/imac/Dropbox/RIRA/PhD/Publicaciones/Libros/UNEMI2017/Datos")

# (2) Carga los datos de todos los profesores

Docentes <- read.csv("Ejercicioll_datos_docentes.csv", header = TRUE,
sep=";", dec=",",quote="\"")

# (3) Toma solo los 52 items (no los datos demograficos)

Todos_Docentes <- Docentes [15:66]

# (4) Crea una funcién que convierte elementos © a NA
F_cerosToNA = function(x) { temp = NA; if (x != @) temp=x; (temp)}

# (5) Convierte a NA las respuestas cuyo valor es © (sin respuesta) de esta
forma se dice a R los missing
DF_Docentes = data.frame(apply(Todos_Docentes, c(1,2), F_cerosToNA))

# (6) Instala el paquete para analizar los datos

install.packages(c("psych","GPArotation", "MASS"))
library(psych)
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# (7) La distribucién, la relacidén entre variables, las diferencias eéntre
grupos

pairs.panels(DF_Docentes[1:6], jiggle=TRUE, factor=4) # Soporte tecnico
pairs.panels(DF_Docentes[7:15],jiggle=TRUE, factor=4) #  Autoeficacia
computacional

pairs.panels(DF_Docentes[16:20],jiggle=TRUE, factor=4) # Influencia Social
pairs.panels(DF_Docentes[21:25],jiggle=TRUE, factor=4) # Disfrute percibido
pairs.panels(DF_Docentes[26:31],jiggle=TRUE, factor=4) # Satisfaccion
pairs.panels(DF_Docentes[32:36],jiggle=TRUE, factor=4) # Utilidad percibida
pairs.panels(DF_Docentes[37:41],jiggle=TRUE, factor=4) # Facilidad de uso
percibida

pairs.panels(DF_Docentes[42:46],jiggle=TRUE, factor=4) # Intencidén de uso
pairs.panels(DF_Docentes[47:52],jiggle=TRUE, factor=4) # Uso del sistema

Se pueden ejecutar las sentencias linea por linea ¢ danto clic en la opcién
Run. Como resultado se obtienen las matrices de los graficos de dispersién, en
cada matriz se analizan los constructos con sus respectivos items o variables
observables. En las Figura 1 - 3 a la Figura 1 - 12 se presentan las salidas
respectivas.

1.3 5 7 13 5 7 13 5 7
L I I I

0.67 1066 || 0.72 | 0.64 | 0.50

0.63 |/ 0.67 || 0.58 | 0.44

0.68

0.63

0.55

X06

il

Figura 1 - 3 Matriz del grafico de dispersion de Soporte Técnico
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13567
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Figura 1 - 4 Matriz del gréfico de dispersion de Autoeficacia computacional
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Figura 1 - 5 Matriz del grafico de dispersion de Influencia Social
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Figura 1 - 6 Matriz del grafico de dispersion de disfrute percibido
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Figura 1 - 7 Matriz del grafico de dispersidon de satisfaccion
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Figura 1 - 8 Matriz del grafico de dispersion de Satisfaccion
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Figura 1 - 9 Matriz del grafico de dispersién de Utilidad Percibida
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Figura 1 - 11 Matriz del grafico de dispersion de intencién de uso
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Figura 1- 11 Matriz del gréfico de dispersion de intencion de uso
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1.6.2. Datos ausentes

Por la opcién dada de colocar “0” en caso de no conocer la respuesta, la
muestra de los profesores presentd ausencia de datos. Para diagnosticar las
pautas de los datos ausentes se elabord laTabla1- 3, que contiene estadisticas
descriptivas de los casos validos, los porcentajes con datos ausentes en cada
variable. Se obtuvo una ausencia global del 4.20% y 105 casos sin datos
ausentes.

Tabla 1 - 3 Estadisticas resumen de los datos previos

Variables Casos,c?n Media Desv’iacién Datos ausentes
datos validos estandar NUmero Porcentaje
X01 133 3.92 2.164 12 8.3
X02 132 3.63 2.177 13 9.0
X03 128 4.16 2.191 17 11.7
X04 134 4.12 2.011 11 7.6
X05 121 3.65 2.201 24 16.6
X06 134 5.00 1.951 11 7.6
Continta
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Variables Casos con Media Desv’iacién Datos ausentes
datos validos estandar Numero Porcentaje
X07 141 5.38 1.615 4 2.8
X08 140 4.69 1.945 5 3.4
X09 141 5.16 1.614 4 2.8
X10 139 5.34 1.618 6 4.1
X11 141 5.78 1.526 4 2.8
X12 139 6.12 1.305 6 4.1
X13 138 5.87 1.323 7 4.8
X14 137 5.59 1.458 8 5.5
X15 137 5.51 1.394 8 5.5
X16 139 5.53 1.712 6 4.1
X17 140 5.25 1.688 5 3.4
X18 141 5.61 1.506 4 2.8
X19 140 5.28 1.601 5 3.4
X20 140 5.71 1.426 5 34
X21 136 4.79 1.921 9 6.2
X22 138 5.37 1.661 7 4.8
X23 136 5.00 1.905 9 6.2
X24 136 5.10 1.738 9 6.2
X25 138 5.46 1.640 7 4.8
X26 142 5.58 1.474 3 2.1
X27 142 5.54 1.452 3 2.1
X28 142 5.65 1.405 3 2.1
X29 142 5.44 1.537 3 2.1
X30 141 5.45 1.436 4 2.8
X31 141 5.48 1.538 4 2.8
X32 141 5.48 1.570 4 2.8
X33 140 5.54 1.391 5 34
X34 140 5.51 1.510 5 3.4
X35 139 5.60 1.317 6 4.1
X36 142 5.83 1.283 3 2.1
X37 142 5.46 1.462 3 2.1
X38 142 5.49 1.453 3 2.1
X39 141 5.43 1.485 4 2.8
Continta

Andlisis Multivariante: Teoria y practica de las principales técnicas (



Tabla 1 - 3 Continuacion

Variables Casos con Media Desv’iacién Datos ausentes
datos validos estandar Numero Porcentaje
X40 142 5.58 1.536 3 2.1
X41 142 5.47 1.528 3 2.1
X42 141 5.94 1.335 4 2.8
X43 141 5.85 1.336 4 2.8
X44 141 5.72 1.327 4 2.8
X45 141 5.82 1.268 4 2.8
X46 140 5.89 1.339 5 3.4
X47 142 5.56 1.518 3 2.1
X48 141 5.00 1.507 4 2.8
X49 140 5.29 1.472 5 34
X50 141 5.30 1.651 4 2.8
X51 136 4.90 1.755 g 6.2
X52 139 5.42 1.537 6 4.1

De los 145 profesores que llenaron la encuesta, 14 casos presentaron datos
ausentes en porcentajes del 12% hasta el 90%. Por lo tanto, dicho casos
fueron omitidos del estudio. Un resumen de estos casos se presenta en la

Tabla1- 4.
Tabla 1- 4 Resumen de casos con datos ausentes mayor 10%
Caso Variables con datos ausentes  Porcentaje de datos ausentes
52 28 54%
56 7 13%
58 47 90%
59 33 63%
63 44 85%
72 16 31%
74 12 23%
101 9 17%
115 6 12%
117 11 21%
120 8 15%
121 6 12%
128 22 42%
132 7 13%
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Respecto a los items (variables), luego de eliminados los casos que presentaron
datos ausentes en un nivel mayor al 10%, aun guedaron items con datos
ausentes en un porcentaje moderado, los mismos se reflejan en la Tabla 1 - 5.

Tabla 1 - 5 Constructos con datos ausentes menor al 10%

Constructo Variable Casos Porcentaje

Soporte Técnico X01 3 2.29
X02 7 5.34

X03 8 6.11

X04 2 1.53

X05 13 9.92

X06 3 2.29

computacionl 08 ! 076
X12 2 1.53

X13 1 0.76

X14 2 1.53

Influencia social X16 4 3.05
X17 2 1.53

X18 2 1.53

X19 3 2.29

X20 2 1.53

Disfrute percibido X21 2 1.53
X24 1 0.76

X25 1 0.76

Intencion de uso X46 1 0.76
Uso del sistema X51 1 0.76

Se procedid a realizar un analisis exhaustivo de la Tabla 1 - 5 por constructo.
En el caso del Soporte Técnico de los 6 items, uno tiene el nivel de datos
ausentes del 9%, es el item X05, corresponde a “Se pueden hacer consultas
en linea tipo chat con personas de soporte técnico cuando hay algun problema
con el sistema e-learning”. Por el porcentaje de datos ausentes y considerando
que hay 5 items mas en este constructo, se decidid eliminar este indicador del

cuestionario final.
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Para el caso de la Autoeficacia Computacional se tenfan 9 items, de los cuales 4
resultaron con 1% de datos ausentes, dado que estos items ya estaban siendo
evaluados en los que no reportaron ausencia de datos, se decidio eliminar los
items X08, X12, X13, X14 en formulario final.

En los constructos Influencia Social, Disfrute percibido e Intencién de uso; se
identificaron 5, 3 y 1 items con datos ausentes respectivamente. Se decidié
mantener a todos items al proceso siguiente por su bajo nivel de ausencia
de datos y para no disminuir el nimero de variables observables de los
respectivos constructos.

En el uso del sistema, de los 6 items considerados en este constructo, el X51
presentd ausencia de datos del 1%, no es alta la ausencia, pero considerando
gue el aspecto que evalla el item X51 ya se contempla en otros. Se decidid
eliminarlo de la encuesta final.

Con los ajustes antes citados se obtuvo un formulario de 9 constructos con
5 items cada uno, a excepcion del constructo Satisfaccion que hasta este
punto permanece con 6 indicadores. Por lo tanto, hasta este punto se tenian
46 items. Para dejar 5 variables en el constructo Satisfaccién y considerando,
gue dicho constructo esta constituido por items reflectivos; luego de realizar
analisis de fiabilidad, se determina que si se elimina el item X31, esto nos daba
un alfa de Cronbach de 0.957 como lo muestra la Tabla 1 - 6, lo cual es muy
aceptable, con esta accion se llegd a un formulario de encuesta de 45 items
agrupados en 9 constructos. El andlisis de fiabilidad expuesto se realizd en el
software SPSS.

Tabla 1 - 6 Analisis de fiabilidad del constructo satisfaccion

hed d.e 8 e d? Correlacion Alfa de Cronbach
escala si se la escala si . w
o o elemento-total si se elimina el
elimina el se elimina el .
corregida elemento
elemento elemento
X26 27.51 46.180 0.864 0.955
X27 27.56 46.075 0.891 0.952
Xx28 27.46 46.394 0.907 0.950
X29 27.64 45.512 0.855 0.956
X30 27.65 46.186 0.897 0.951
X31 27.60 45.738 0.848 0.957
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1.6.3. Aleatoriedad de los datos ausentes

Se debe verificar la aleatoriedad de los datos ausentes para decidir si se realiza
la imputacion de datos en funcidon de los items que si se contestaron.

Con la finalidad de tener mayor elemento de juicio respecto a los datos
ausentes, se realizé el test MCAR (Missing completely at random) (Little,
1988) mediante al paquete BaylorEdPsych (Beaujean, 2015) del programa
estadistico R.

El andlisis se realizé a dos muestras, primero a los 145 casos y luego al
subconjunto de este, donde se dejaron solo agquellos casos que tenia menos
de 10% de datos ausentes que fueron 131 casos de los 145 iniciales. Estos
resultados se ilustran enla Tabla1- 7.

Tabla 1- 7 Prueba multivariante ausencia completamente aleatoria ( MCAR)

Muestra N Chi-cuadrado (c]] P
Toda la muestra 145 1980.2440 1611 0.000000
Datos ausentes < 10% 131 887.4677 747 0.000285

El nivel de significancia de la prueba MCAR para cada una de las muestras fue
de 0.000000 y 0.000285; al ser menores a 0.05, se concluye que los datos
ausentes no se producen completamente aleatoria.

Pero como el nivel global de datos ausentes es menor al 10%, la técnica sugiere
que se puede aplicar cualquier método de imputacién de datos ausentes (J.
Hair et al., 2010).

1.6.4. Imputacion de datos

Se realizo la correccion de los datos ausentes a los 131 casos que conforman
la muestra que resulté del proceso descrito hasta apartado anterior, para el
efecto se evaluaron tres métodos; el método de regresién e imputacién (EM),
el de reemplazo por media de los datos presentes y el de imputacién por
regresion.
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Tabla 1 - 8 Estadisticos univariantes, datos sin imputar e imputados por EM, media y regresion

Sin imputar Por EM Por media Regresion
S N  Min Méx Media tio. Min Max Media D:;v Media D;:v Min Méx Media .
TS1 128 1 7 393 | 2.163 | O* 7 3.89 | 2.166 | 3.93 | 2.138 1 7 3.92 | 2.143
TS2 124 1 7 3.62 | 2.147 | -1* 7 3.60 | 2.180 | 3.62 | 2.089 |-2**| 7 3.60 | 2.179
TS3 123 1 7 4.23 | 2.165 1 8* | 4.23 | 2.156 | 4.23 | 2.097 1 7 421 | 2.143
TS4 129 1 7 4.14 | 2.011 1 7 413 | 2.012 | 4.14 | 1.995 1 7 4.14 | 1.999
TS5 128 1 7 498 | 1.930 1 8% | 4.97 | 1.940 | 4.98 | 1.907 1 9** 11497 | 1.964
CSE1 131 1 7 5.40 | 1.568 1 7 5.40 | 1.568 | 5.40 | 1.568 1 7 5.40 | 1.568
CSE2 131 1 7 5.16 | 1.616 1 7 5.16 | 1.616 | 5.16 | 1.616 1 7 5.16 | 1.616
CSE3 131 1 7 529 | 1.634 1 7 529 | 1.634 | 529 | 1.634 1 7 5.29 | 1.634
CSE4 131 1 7 5.74 | 1.552 1 7 5.74 | 1.552 | 5.74 | 1.552 1 7 5.74 | 1.552
CSES 131 1 7 5.54 | 1.343 1 7 5.54 | 1.343 | 554 | 1.343 1 7 5.54 | 1.343
SI1 127 1 7 5.44 | 1.749 1 8* 5.49 | 1.744 | 544 | 1.722 1 8** | 548 | 1.746
SI2 129 1 7 5.20 | 1.693 1 8* 5.21 | 1.697 | 5.20 | 1.680 1 7 5.20 | 1.685
SI3 129 1 7 5.60 | 1.486 1 7 5.62 | 1.479 | 5.60 | 1.475 1 7 5.61 | 1.478
Sl4 128 1 7 5.20 | 1.623 1 7 5.20 | 1.634 | 5.20 | 1.605 1 7 523 | 1.613
SIS 129 1 7 5.64 | 1.451 1 7 5.65 | 1.442 | 564 | 1.440 1 7 5.64 | 1.445
PE1 129 1 7 4.85 | 1.854 1 7 4.86 | 1.843 | 4.85 | 1.840 1 7 4.86 | 1.843
PE2 131 1 7 5.40 | 1.635 1 7 540 | 1.635 | 540 | 1.635 1 7 5.40 | 1.635
PE3 131 1 7 5.00 | 1.905 1 7 5.00 | 1.905 | 5.00 | 1.905 1 7 5.00 | 1.905
PE4 130 1 7 5.12 | 1.728 1 7 5.09 | 1.756 | 5.12 | 1.722 | O0** 7 5.08 | 1.769
PES 130 1 7 5.48 | 1.648 1 7 545 | 1.679 | 548 | 1.642 1 7 5.45 | 1.661
S1 131 1 7 5.60 | 1.435 1 7 5.60 | 1.435 | 5.60 | 1.435 1 7 5.60 | 1.435
S2 131 1 7 5.56 | 1.421 1 7 556 | 1.421 | 556 | 1.421 1 7 5.56 | 1.421
S3 131 1 7 5.67 | 1.367 1 7 5.67 | 1.367 | 567 | 1.367 1 7 5.67 | 1.367
S4 131 1 7 5.47 | 1.510 1 7 5.47 | 1510 | 5.47 | 1.510 1 7 5.47 | 1.510
S5 131 1 7 5.47 /| 1.383 1 7 5.47 | 1.383 | 5.47 | 1.383 1 7 5.47 | 1.383
PU1 131 1 7 5.52 | 1.521 1 7 5.52 | 1.521 | 552 | 1.521 1 7 5.52 | 1.521
PU2 131 1 7 5.59 | 1.324 1 7 5,59 | 1.324 | 559 | 1.324 1 7 5.59 | 1.324
PU3 131 1 7 5.55 | 1.479 1 7 5.55 | 1.479 | 555 | 1.479 1 7 5.55 | 1.479
PU4 131 1 7 5.62 | 1..304 1 7 5.62 | 1.304 | 5.62 | 1.304 1 7 5.62 | 1.304
PUS 131 1 7 5.82 | 1.288 1 7 5.82 | 1.288 | 5.82 | 1.288 1 7 5.82 | 1.288
PEOU1 | 131 1 7 5.50 | 1.405 1 7 5.50 | 1.405 | 5.50 | 1.405 1 7 5.50 | 1.405
PEOU2 | 131 | 1 7 | 550 | 1438 | 1 7 5.50 | 1.438 | 550 | 1.438 | 1 7 5.50 | 1.438
PEOU3 | 131 1 7 5.46 | 1.448 1 7 5.46 | 1.448 | 5.46 | 1.448 1 7 5.46 | 1.448
PEOU4 | 131 1 7 5.63 | 1.458 1 7 563 | 1.458 | 5.63 | 1.458 1 7 5.63 | 1.458
PEOUS | 131 1 7 5.45 | 1.505 1 7 5.45 | 1.505 | 5.45 | 1.505 1 7 5.45 | 1.505
BI1 131 1 7 5.92 | 1.339 1 7 592 | 1339 | 592 | 1.339 1 7 592 | 1.339
BI2 131 1 7 5.82 | 1.350 1 7 5.82 | 1.350 | 5.82 | 1.350 1 7 5.82 | 1.350
BI3 131 1 7 5.72 | 1.337 1 7 5.72 | 1.337 | 5.72 | 1.337 1 7 5.72 | 1.337
Bl4 131 1 7 5.79 | 1.257 1 7 5.79 | 1.257 | 5.79 | 1.257 1 7 5.79 | 1.257
BIS 130 | 1 7 | 587 | 1343 | 1 7 5.87 | 1.338 | 5.87 [ 1338 | 1 7 5.87 | 1.338
SUl 131 1 7 549 | 1.521 1 7 549 | 1.521 | 549 | 1.521 1 7 549 | 1.521
Su2 131 1 7 498 | 1.483 1 7 498 | 1.483 | 498 | 1.483 1 7 498 | 1.483
Su3 131 1 7 5.25 | 1.485 1 7 5.25 | 1.485 | 5.25 | 1.485 1 7 5.25 | 1.485
su4 131 1 7 5.24 | 1.669 1 7 5.24 | 1.669 | 524 | 1.669 1 7 5.24 | 1.669
SuUS 131 1 7 5.37 | 1.561 1 7 537 | 1.561 | 5.37 | 1.561 1 7 5.37 | 1.561

Nota: N vélidos 110, *Datos imputados fuera de rango por EM, **Datos imputados fuera de rango por
regresion
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En la Tabla 1 - 8 se resumen los estadisticos descriptivos univariados que
resultaron de los tres métodos de imputacién aplicados, en ella se puede
identificar que en los métodos EM y de regresién calcularon valores fuera de
los rangos esperados (1 a 7). Seis variables presentaron este inconveniente en
la imputacién por EM, mientras que por regresion fueron cuatro las variables
gue afectada por la misma situacion.

También nos podemos dar cuenta que los estadisticos descriptivos de los
datos de los tres métodos de imputacion, en algunos son los mismos o
tienen una ligera variacion entre ellos o respecto a los datos sin imputar. Por
lo tanto, luego de corregir los valores fuera de rango que resultaron de las
imputaciones, cualquiera de los datos imputados segun Hair et al., (2010)
puede ser utilizado.

Para finalizar este capitulo, se considerd importante dar a conocer trabajos de
investigacién publicados en revistas indexadas donde se aplicaron varias de las
técnicas multivariantes brevemente descritas. Estas publicaciones se resumen
enlaTablal- 9.

Tabla 1 - 9 Publicaciones con aplicacién de técnicas multivariante

Técnica Titulo Fuente

e Substituting random forest for multiple
linear regression improves binding affinity | (Li, Leung, Wong, &
prediction of scoring functions: Cyscore as a | Ballester, 2014)
case study

e Aprediction method of ice breaking resistance

i . . . (Cho & Lee, 2015)
using a.multiple regression analysis

Regresién
Multiple * QSAR models for prediction study of HIV
protease inhibitors using support vector | (Darnag, Minaoui, &
machines, neural networks and multiple | Fakir, 2017)
linear regression
e Model selection with multiple regression )
. . ; (Franckowiak et al.,
on distance matrices leads to incorrect
; 2017)
inferences
e Relationships between strycture{ process (Ameh, Gomez-Olivé,
and outcome to assess quality of integrated
. . . Kahn, Tollman, &
chronic disease management in a rural Klipstein-Grobusch
Modelo de South African setting: applying a structural P ’
ecuaciones 2017)

equation model

estructurales - - —
e Comparing Indirect Effects in Different Groups

in Single-Group and Multi-Group Structural | (Ryu & Cheong, 2017)
Equation Models

Continta
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Técnica

Modelo de
ecuaciones
estructurales

Tabla 1 - 9 Continuacion

Titulo

Parenting Style, Parental Feeding Practices and
Children’s nutritional Status in Authoritative
Parenting Style Model: A Structural Equation
Modeling

Fuente

(Morowatisharifabad
etal, 2017)

Urban Competitiveness Measurement of
Chinese Cities Based on a Structural Equation
Model

(Yuan, Zheng, Zhang,
& Zhao, 2017)

Accentance and use e-learning systems by
ungraduate students of Ecuador: The case of a
state Universtity

(Ramirez-Anormaliza,
Sabaté, Llinas-Audet,
& Lordan, 2017)

The acceptance and use of the e-learning
systems among the university teachers in
Ecuador

(Ramirez-Anormaliza
et al., 2016)

Analisis factorial
confirmatorio

Exploratory and confirmatory factor analysis
of the Roteiro de Avaliagdo da Consciéncia
Fonoldgica, a phonological awareness test

(Aparecida & Thatiana,
2017)

Psychometric properties of the SDM-Q-9
questionnaire for shared decision-making
in multiple sclerosis: item response theory
modelling and confirmatory factor analysis

(Ballesteros et al,
2017)

Erratum to: Confirmatory factor analysis of
Clinical Outcomes in Routine Evaluation (CORE-
OM) used as a measure of emotional distress in
people with tinnitus

(Handscomb, Hall,
Hoare, & Shorter,
2016)

Measuring implementation behaviour of menu
guidelines in the childcare setting: confirmatory
factor analysis of a theoretical domains
framework questionnaire (TDFQ)

(Seward et al., 2017)

Confirmatory Factor Analysis of the Combined
Social Phobia  Scale and Social Interaction
Anxiety Scale: Support for a Bi factor Model

(Gomez & Watson,
2017)

Analisis de
correspondencia

The Use of Correspondence Analysis in Assessing
the Antecedents of Innovativeness in Public
Hospitals

(Jonczyk & Olszewska,
2016)

Association knowledge for fatal run-off-road
crashes by Multiple Correspondence Analysis

(Das & Sun, 2016)

Identification of areas of intervention for public
safety policies using multiple correspondence
analysis

(Carrillo, Rubio, & ...,
2016)

Analysis  of information  disclosure  for
chilean case using multiple correspondence
methodology

(Palavecinos,
Espinoza, Mella, &
Rosso, 2016)

Continta
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Analisis de
correspondencia
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Tabla 1 - 9 Continuacion

Titulo

Genome Data Exploration Using Correspondence
Analysis

Fuente

(Tekaia, 2014)

Study on homophobic bullying in Portugal using
Multiple Correspondence Analysis (MCA)

(Rodrigues, Grave, de
Oliveira, & Nogueira,
2016)

A model of perceptual distance for group delays
based on ellipsoidal mapping

(Banno, Takeda, &
Itakura, 2002)

Mapeo

perceptual Understanding help-seeking intentions in male | (Bass, Mufiiz, Gordon,
military cadets: An application of perceptual | Maurer, & Patterson,
mapping 2016)
c o ” ial d
orln?l_naaon de métodos factoriales y de (Pardo & del Campo,
andlisis de conglomerados en R: el paquete

2007)

FactoClass

Andlisis de Génesis: cluster analysis of microarray data (Sturn, Quackenbush,

Conglomerado

& Trajanoski, 2002)

Cluster analysis: a simple, versatile, and robust
algorithm for endocrine mise detection

(Veldhuis & Johnson,
1986)

Andlisis de Conglomerados

(Aldas Manzano,
2011)

A Complete Subspace Analysis of Linear
Discriminant  Analysis and  Its  Robust
Implementation

(Lu & Liang, 2016)

Potential of classification of cancer by multiple
discriminat analysis for relationship between
cdncer and expression of human cellular
phosphoprotein

(Motofuji et al., 2012)

ﬁir;ilrlisr:inante Semisu.pervised Tangent Space Discriminant (Zhou & Sun, 2015)
L Analysis
multiple
Distributed Face Recognition Using Multiple
Kernel Discriminant Analysis in Wireless Sensor | (Liu & Yang, 2014)
Networks
Assessment applicability of selected models
of multiple discriminant analyses to forecast | (Adamowicz & Noga,
financial situation of Polish wood sector | 2017)
enterprises.
r: nonical rrelation analysi r
?5;;%/1;;0 ?oni:ecﬁrcrgo; :nzuiom:/eg':; Sgeiz- (Waaijenborg &
L Zwinderman, 2009),
Correlacién expression networks
candnica

Identification of cell cycle-related regulatory
motifs using a kernel canonical correlation
analysis

(Rhee, Joung, Chang,
Fei, & Zhang, 2009)

Continta
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Tabla 1 - 9 Continuacion

Técnica Titulo Fuente
Sparse kernel canonical correlation analysis (Yoshida, ~ Yoshimoto
for discovery of nonlinear interactions in high- ! !
. . & Doya, 2017)
dimensional data
Non-linear canonical correlation for joint &Caar?qpl'& FI)-la r\I::fi:Z:’
Correlacién analysis of MEG signals from two subjects 20 1::3) ¥ ’
canonica -
Time-series alignment by non-negative multiple | (Fischer, ~ Roth, &
generalized canonical correlation analysis Buhmann, 2007)
Canonical correlations between agronomic
traits and seed physiological quality in | (Pereira et al., 2017)
segregating soybean populations
Identification  of differentially  expressed
subnetworks based on multivariate ANOVA (Hwang & Park, 2009)
Anélisis

multivariante
de la varianza
y covarianza
(MANOVA)

Multivariate variance-components analysis of
longitudinal blood pressure measurements from
the Framingham Heart Study

(Kraft, Bauman, Yuan,
Horvath, &  Study,
2003)

On generalized multivariate analysis of variance

(Dfaz-Garcia, 2011)

MANOVA for Nested Designs with Unequal Cell
Sizes and Unequal Cell Covariance Matrices

(Xu, 2014)

Analisis conjunto

Robust Joint Analysis with Data Fusion in
Two-Stage Quantitative Trait Genome-Wide
Association Studies

(Pan et al., 2013)

Comparison of bivariate and multivariate joint
analyses on the selection loss of beef cattle

(Pedrosa, Groeneveld,
Eler, & Ferraz, 2014)

Joint Analysis for Genome-Wide Association
Studies in Family-Based Designs

(Sha, Zhang, & Zhang,
2011)

Joint analysis of multiple high-dimensional data
types using sparse matrix approximations of
rank-1 with applications

(Okimoto et al., 2016)

A joint analysis of influenzaassociated
hospitalizations and mortality In Hong Kong,
1998-2013

(P.Wu et al,, 2017)
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“Tan sélo por la educacion puede el hombre llegar a ser hombre.
El hombre no es mds que lo que la educacion hace de él”
Immanuel Kant (1724- 1804)

Fil6sofo prusiano

Capitulo 2:
Analisis factorial

Richard Ramirez-Anormaliza
Juan Calderon-Cisneros
Javier Bermeo-Paucar
Jesmy Castelo-Gonzalez

Objetivos de aprendizaje

En un estudio para.cumplir los objetivos, el cuestionario es una de las herramientas
gue mas se utiliza en la valoracién de la certeza cientifica. Los investigadores
sustentan sus trabajos basados en la modelacién y valoracion de sus resultados
efectuados por un cuestionario, el cual no ha pasado por el juicio de validacion.
Validar un cuestionario se establece por un conjunto de argumentos basados en
contrastes de hipotesis correctamente formuladas. EI método Multivariante de
Analisis Factorial puede ser Exploratorio o Confirmatorio, este modelo estadistico
nos permite evaluar la validez y la fiabilidad de cada item con el cual estd
conformado el cuestionario y se ejecuta un contraste de hipdtesis particular. Al
finalizar este capitulo debera ser capaz de lo siguiente:

e Constituir una correspondencia entre variables y atributos que inicialmente no
son supuestamente relacionados.

e Proporcionar la estructura interna, consintiendo crear cémo unos factores
afectan a otros y permite modelar matematicamente la estructura.

e  Estudiar la técnica que aprueba reducir un conjunto de variables a un nimero
de factores representativos.

e Analizar los datos previos a la aplicacién de una técnica Multivariante analisis
factorial.




2.1. Introduccion al analisis factorial

El Andlisis Factorial como tratamiento estadistico representa todas las
relaciones que existe entre un conjunto de variables, segun (Cuadras, 2014),
menciona “es un método Multivariante que pretende expresar variables
observables como una combinacién lineal de m variables hipotéticas o latentes,
denominadas factores.”, como un concepto basado en variables no observables
denominadas latentes e interpretadas como factores, siendo fundamental el
numero de factores sustancialmente menor que el de las variables.

En pocas palabras el tratamiento estadistico se obtiene con mas de un factor
comun y se verifica su estructura simple mediante modelacién matematica
de regresion lineal y correlacién parcial para las rotaciones de los factores.
El ajuste del modelo a los datos es por la presencia de varias dimensiones
latentes derivadas de la regresion lineal y de las correlaciones se derivan los
valores claves para el ajuste del modelo a los datos.

Manuel Batista-Foguet, Coenders & Alonso (2004) exponen que “el analisis
de la varianza, con mediciones pre-tratamiento y pos-tratamiento, permite
evaluar la sensibilidad al cambio o discriminar entre distintas poblaciones. En
el mejor de los casos, un andlisis factorial exploratorio (AFE) de la matriz de
correlaciones «dictard» las dimensiones latentes y sus resultados se utilizaradn
como indicacién de validez convergente y discriminante.”, ya después de varias
modelaciones matematicas en los modelos de ajuste de los datos para extraer
los factores que permitiran decidir cual es el mejor modelo a explicar.

Para Pérez & Medrano (2010), sefiala que para el analisis factorial “el hecho
de que dos variables se encuentran relacionadas entre si proviene del hecho
gue ambas variables poseen algo en comun vy algo que las diferencia. De esta
manera, la varianza total de una variable se debe a factores que comparte
con las otras variables (comunalidad) y a factores especificos de la variable
(especificidad).”.

Para Lloret-Segura y colaboradores (2014), sefialan que “El analisis factorial
es una técnica de reduccion de datos que sirve para encontrar grupos
homogéneos de variables a partir de un conjunto numeroso de variables. Esos
grupos homogéneos se forman con las variables que correlacionan mucho
entre si y procurando, inicialmente, que unos grupos sean independientes de
otros”.

Martinez (2014) sefiala que “El Andlisis Factorial es, por tanto, una técnica de
reduccion de la dimensionalidad de los datos. Su propdsito Ultimo consiste
en buscar el nimero minimo de dimensiones capaces de explicar el maximo
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de informacién contenida en los datos. A diferencia de lo que ocurre en otras
técnicas como el analisis de varianza o el de regresion, en el analisis factorial
todas las variables del analisis cumplen el mismo papel”, las mismas tiene un
independencia de las variables sobre otras variables lo que se pretende con
el Andlisis Factorial, es simplificar la informacion que nos da una matriz de
correlaciones para hacerla mas facilmente interpretable.

Segun Morales Vallejo (2011), los anélisis indicados en la Figura 2 - 1 son los
tipicos en la construccion de escalas de actitudes (analisis de items, fiabilidad,
validez) y la fiabilidad (precision) van a ser dos consideraciones importantes
en todo el proceso de construccion de una escala se encarga de analizar la
varianza comun a todas las variables.

Frias-Navarro & Soler (2012) expone que “Sise desea analizar exclusivamente la
varianza compartida habrd que eliminar los unos de la matriz de correlaciones
y poner en su lugar la proporcién de varianza que cada item tiene en comun
con todos los demas”.

El anadlisis factorial exploratorio, < para Arias y Justicia (2003), sefialan que
“se usa el AFE para tratar de descubrir la estructura interna de un ndmero
relativamente grande de variables. La hipotesis a priori del investigador es
gue pueden existir una serie de factores asociados a grupos de variables. Las
cargas de los distintos factores se utilizan para intuir la relacion de éstos con las
distintas variables. Es el tipo de andlisis factorial mas comun”.

== Formulacién del problema

Andlisis de la matriz de
Correlacion

==  Extraccion de Factores

=== Rotacion de Factores

== Interpretacion de Factores

Calculo de Puntuaciones
Factoriales

El Andlisis Factorial en la construccion e
interpretacién de test, escalas y cuestionarios

Validacién del Modelo

Seleccién de las variables
Representativas

Analisis Posteriores:
Regresion, Cluster ...

Figura 2 - 1. Esquema de un Analisis Factorial

Nota: Tomado de la Guia para construir cuestionarios y escalas de actitudes. Vallejo (2011)
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Arias (2008) sefiala que “el AFC trata de determinar si el nimero de factores
obtenidos y sus cargas corresponden con los que cabria esperar a la luz de
una teoria previa acerca de los datos. La hipdtesis a priori es que existen
unos determinados factores preestablecidos y que cada uno de ellos esta
asociado con un determinado subconjunto de las variables. El analisis factorial
confirmatorio entonces arroja un nivel de confianza para poder aceptar o
rechazar dicha hipdtesis”

2.2. Campo de aplicacion del analisis factorial

El AF pueden explicarse en cualquier campo que se desee a partir de una serie
de variables no observables (latentes) denominadas factores, expresarlas en
un nimero menor de variables. Se asume explicitamente que la combinacién
de variables que resulta es tan sélo una aproximacion, y que una parte de la
puntuacion del criterio no podra ser predicha o explicada desde otro conjunto
de variables bajo andlisis.

2.3. Software para analisis factorial

Los ultimos avances en analisis factorial en psicometria se encuentran ligados
en buena medida al desarrollo de tecnologias informaticas, especialmente en
relacién al acceso masivo a programas personales para cdlculos estadisticos
especificos. Dentro de los paquetes mas difundidos puede mencionarse el IBM
SPSS Statistics 23, el SYSTAT 13.1, el IBM AMOS 22, el EQS, LISREL 8 y MPLUS
7, entre otros, de los resultados surgen constantes alternativas tendientes a
mejorar la calidad de los andlisis y de los soportes estadisticos.

2.4. Ejemplos de andlisis factorial
2.4.1. Utilizacion de SPSS en el analisis factorial
2.4.1.1. Introduccion

Con la finalidad de ilustrar los pasos que se dan en el andlisis de datos previo
a la aplicacién de una técnica multivariante AFE, segun la estrategia sugerida
Ramirez Anormaliza (2013), se siguid para la busqueda de informacién
bibliografica. Se basé en documentos publicados por los organismos estatales
gue intervienen en el drea de turismo y desarrollo local como es el caso
del Ministerio de Turismo a través del PLANDETUR y Marketing Turistico;
Senplades con el Plan Nacional del Buen Vivir; Ministerio Coordinador de
la Produccion, Empleo y Competitividad; Universidad Estatal de Milagro;
Gobierno Auténomo Descentralizado del cantén Milagro, Instituto Nacional
de Estadisticas y Censos; adicionalmente se considerd informacidn relevante
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de libros, estudios de casos, y proyectos desarrollados por estudiantes de
Universidades Nacionales.

En este estudio, se realizd una encuesta a la poblacién econdmicamente activa
(PEA) de la ciudad de Milagro en Ecuador, se distribuyd a 401 habitantes del
sector. En total, 360 personas respondieron correctamente a la encuesta, lo
gue resulta en una tasa de respuesta del 89,8% valida para los anélisis.

Con el fin de analizar las percepciones de la PEA sobre la importancia de los
principales tipos de negocios en el sector, preguntas sobre comercio, turismo,
manufactura, impresion, agricultura y ganaderia también se incluyeron
en el cuestionario (Arteaga-arcentales, Peralta-carpio, Castelo-gonzalez, &
Echeverria-vdsquez, 2016).

Se considerd la validez del instrumento de recoleccion de datos (es decir, la
cara de validez y la validez de contenido) antes de su dimension estadistica
(es decir, la fiabilidad, la validez de constructo) para Hernandez el primer
borrador del instrumento fue revisado en base a las opiniones de los expertos,
un master en turismo y un master en administracion.

Con la finalidad de que el instrumento sea lo menos técnico posible y de facil
llenado, dado la poblacion consultada. Se acordd en 14 items de aprobacién
— desaprobacidn, la escala de Likert de 5 puntos (de 1 “muy bajo” a 5 “muy
de alto”) fue empleada.

2.4.1.2. Pasos

En el andlisis de los datos, SPSS version 21.0 fue utilizado tanto para la fiabilidad
y el AFE. Los datos de investigacion se almacenaron en Microsoft Excel y luego
con ellos se generd el archivo de texto delimitado por comas.

El mismo que tiene el nombre Ejercicio21 turismo.csv y se encuentra
disponible en el link https://www.dropbox.com/sh/448iihlll1govqj/AADYa8UT
malFDNbpsSfvM7pZa?d|=0. Para que el lector pueda replicar este ejercicio.

Las acciones especificas realizadas fueron las siguientes:

1. AbrimoseliconodeSPSSynos presentaunapantallaenlaqueencontramos
diferentes opciones, donde se pueden abrir archivos recientes, ejecutar
tutorial o abrir archivos de otro sitio, en nuestro caso se abrird un archivo
de datos. Esta pantalla se muestra en la Figura 2 - 2.
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Sin titulo1 [Conjunto_de_datos0] - IBM SPSS Statistics Editor de datos

1%

‘Nombre Tipo ‘Anchura Decimales Etiqueta. Valores Perdidos  Columnas  Alineacion Medida Rol
i | | | | | | |
2 [ \ | [ | | | |
S u | eoe 1BM SPSS Statistics 21
4 .
s 1BM SPSS Statistics
6
z #Qué desea hacer?
8
B 1O Abrir un origen de datos existente
= N 1 O Ejecutarel tutorial
1 /Users /imac/Dropbox/RIRA/PhD/publicacior p——
2 /Users/imac/Dropbox/RIRA/PhD/publicacior 3 laoauait Jos daes
15 /Users/imac/Dropbox/RIRA/PhD/publicacior .
5 - A i o e s ol T
= s ) Ejecutar una consulta existente
15 »3) () Abrir otro tipo de archivo
> () Crear una nueva
= = Ris archions consulta mediante el
17 /Users/imac/Dropbox/RIRA/PhD/Publicacion Asistente plililRses
T — T T /Users/imac/Documentos/Resultadol.spv de datos
[Teis)ulina.spv
19 e Fiman o P s I A IO liommine
20
21
- I
= 7] No volver a mostrar este cuadro de didlogo | Aceptar_|
5
24
s S [ — |
it e e RSN =
L N [IBM SPSS Statistics Processor estalisto | | | | |

Figura 2 - 2. Pantalla de inicio de SPSS

2. En Abrir un origen de datos existente, dar clic sobre Mds archivos y ubicar

la ruta donde descargo el archivo de datos Ejercicio21_turismo.csv, ante
lo cual se presenta el cuadro de didlogo Abrir datos que se visualiza en la
Figura 2 - 3.

ece e oicgatos
Buscar en: | [ Datos [ 5 88

| EDULEARM16-Profesores_Imputados.csv
|| Ejerciciol1_datos_docentes.csv

‘ Ejercicio21_turismo.csv

B Ejercicio42_datos_estudiantes.csv

Nombre de archivo: ‘ Ejercicio21_turismo.csv | _

| Pegar |

Archivos detipo: . Texto (*.txt, *.dat, *.csv)

Codificacién: | Codificacién local )
_ Ayuda |

Cancelar |

oo

| Recuperar archivo de Repositorio...

Figura 2 - 3. Cuadro de didlogo Abrir datos, SPSS
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3. Seinicia el asistente paraimportacion de datos de SPSSy aparecen cuadros
de didlogos sucesivos de seis pasos que se deben contestar tal como se
muestran en las Figura2 - 4 a Figura2 - 9.

‘o0 @ Asistente para la importacién de texto: Paso 1 de 6
628840 1 81285 a Bi ido al Asi: para la i i6n de texto

630 2400 073 40.33
632 m“mw xx Vl 08

Este asistente le ayudara a leer los datos de su archivo de texto y especificar

ok 1191 informaci6n sobre las variables.
»5

¢Su archivo de texto coincide con algdn f fefinido?

p

Osi y

I ©No

Examinar...

~Archivo de texto: /Users/imac/Dropbox/RIRA/PhD/Publicaciones/Libros/UNEMI2017/Datos/Ejercicio2l
O L e Gy, S

E

04 ; TTEMOS ; ITEMO6 ; ITEMO7 ; ITEMO8 ; ITEMO09 ; ITEM10; ITEMIL; T f
2; Existencia de recursos naturales-unlversxdadss e Insti
J,Agzmult.uzu mdustrinlxzuda'lndulttius en total funcio
;Hidrografa del Ro m.lnyus'lnduscr.uu en total funcionam
;Agricultura mdusf.rinlunda'lndust.rms en total func.\o
Hidrografa del Ro Guayas;I: dustri total f£i

Agricultura Lndustrinlunda'lndugf_rus en total funci
;Agricultura indusr.riauzada'ubo crecimiento demogrfi
Industrias en total funcionamien:o'nependencias Guber|
Agricultura industrializada;Universidades e Instituto
Agricultura indusr.rialuada’(mivetlidm. e Instituto
Agricultura industrializada;Universidades e Instituto|
Agricultura industrializada;Universidades e Instituto

v e e e e e e e N e RO N

Un U s 1o U Lome e e we ve <o
U e o U U1 sl ve, e o e o b

i
i
5
5
5
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4
5

2
2
2
2
i
i
i
i

Aydda Cancelar |

Atrds | Continuar | Listo

Figura 2 - 4. Asistente para importacién de texto: Paso 1 de 6

‘o0 e® i para la importacién de texto: Paso 2 de 6
~¢Cémo estén izadas sus variables?
© Delimitado - Las variables estan delimitadas por un carécter concreto (coma, tabulador).
(") Ancho fijo - Las vari estan alineadas en c de anchura fija.

¢Estén incluidos los nombres de las variables en la parte superior del ar
O si
) No

Archivo de texto: /Users/imac/Dropbox/RIRA/PhD/Publicaciones/Libros/UNEMI2017/Datos/Ejercicio21
0 10 20 30 40 50 60 70 80
Y G Ol L 0P T T b I R i i S A O T T o L T 36 0 R s ot i

jAgricultura Lnduatrializada Induscrin en total funcio:

i
i

|
323 ;Bxutencfa de recursos naf.uzaferunfversfdades e Instl |
|

Hidrografa del Ro yu'Induutriu en total funcionam]
;Agricultura industrializada;Industrias en total funcio:
jHidrografa del Ro Guayas;Industrias en total funcionam]
Agricultura industrializada;Industrias en total funcio:

;Agricultura Lndustnalizada;ubo crecimiento demogrfig
8 ;Industrias en total funcionamiento;Dependencias Guber:

Aydda Cancelar |

i G o

Figura 2 - 5. Asistente para importacion de texto: Paso 2 de 6
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‘o0 @ i para la importacién de texto - Delimitado: Paso 3 de 6

=
¢En qué ndmero de linea comienza el primer caso de datos? [2 3]
~¢Cémo se representan sus casos?
© Cada linea representa un caso
(") Un niimero concreto de variables representa un caso: 29 3
~¢Cudntos casos desea importar?
© Todos los casos
| Los primeros 1000 casos.
) Un porcentaje aleatorio de los casos (aproximado): 10([2] %
~Vista previa de datos
0 10 20 30 40 50 60 70 80
AR TR U T AP AT > o O
1;6;3;1;3;2;3;3;1;5;2;4;1;2;2;Existencia de recursos naturales;Universidades e Instif
2:6353133;2;4;3;1;5;4;4;3;2;4;Agricultura industrializada;Industrias en total funcioj
4;6;3;1;3;2;5;3;3;5;4;4;3;4;2;Hidrografa del Ro Guayas;Industrias en total funcionam]
6:6;1;1;3;2;3;3;1;4;2;5;5;2;2;Agricultura industrializada;Industrias en total funcioj
7;63;3;133;2;4;3;3;5;4;4;1;4;2;Hidrografa del Ro Guayas;Industrias en total funcionam]
g 9;6;3;2;3;1;5;3;5;4;4;5;1;4;2;Agrit_mltnra iJ}dustri.gligada;Industrias_e]} total f\mcj.9.
quda | Cancelar | | Atras | _ Listo
Figura 2 - 6. Asistente para importacion de texto: Paso 3 de 6
XK ) Asistente para la importacién de texto - Delimitado: Paso 4 de 6
¢Qué delimitador desea para la separacion entre variables? ——| ;Cudl es el calificador de texto?
|| Tabulador O Barra espaciadora © Ninguna
[ Coma Punto y coma (") Comilla simple
[ Otros: (") Comilla doble
(") Otros:
rVista previa de datos
No ITEMO1 ITEMO2 ITEMO3 ITEMO4 ITEMOS ITEMO6 ITEMO7 ITEM(
1 6 K 1, = 2 3 3 1
2 6 5 1 3 2 4 3 1
4 6 3 1 3 2 5 3 3
6 6 1 3. 3 2 3 3 3
7 6 3 1 3 2 4 3 3
) 6 3 2 3 1, 5 3 ES
10 6 3 1 3 2 2 3 3
11 bk 5 1, E 6 % L 5
12 6 3 1 3 2 5 3 5
13 6 1 i, 5 2 2 3 &
_—--——
AyRda | Cancelar | |  Atras | _ Listo

Figura 2 - 7. Asistente para importacién de texto: Paso 4 de 6
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00 e Asi para la importacién de texto: Paso 5 de 6

PR (el 5

rEspecificaci para las en la vista previa de datos

.2 Data format is determined from the values present in the first 200 records.
_ If a column contains multiple data types in the first 200 records, the variable type is set to string.
The length (number of characters) for string variables is determined by the longest value present in
the first 200 records. If subsequent records have longer values, they will be truncated.

Nombre de la variable:

Formato de datos:
| Numérico

rVista previa de datos

No ITEMOL ITEM02 ITEMO3 ITEM04 ITEMOS ITEMO6 ITEMO7 ITEMC
T 3 1 3 2 3 3 1419
2 B 5 1 3 2 4 3 i
4 6 3 1 3 2 5 3 3
6 6 1 1 3 2 3 3 1
7 6 3 1 3 & 4 3 3
Ayida | Cancelar | |  Atrds | _ Listo
Figura 2 - 8. Asistente para importacién de texto: Paso 5 de 6
e0e® Asistente para la importacin de texto: Paso6 de 6
Ha definido el formato del archivo de texto correctamente.
~¢Desea guardar este formato de archivo para utilizarlo en el futuro?
wa | ) sf A - Guardar como...
68| s 1 - A
630 2400 o ° No
632 10200 [ 0 N I is?
=T oy iDesea pegar la sintaxis
— Osi Caché local de los datos
© No

m et

Pulse en el botén Listo para fil el para la impi ién de texto.

~Vista previa de datos
No ITEMOL ITEMO2 |ITEMO3 ITEMO4 ITEMOS ITEMO6 ITEMO7 ITEMC
6 3 1 3 2 3 3 1 f!
6 5 1 3 2 4 3 p § 7
6 E 1 3 2 S 3 3
3 1 1 3 2 3 3 1
3 1 3 2 4 3 3
) 3 2 3 1 5 3 5
3 i | 3 2 2 3 3
5 1 | 3 6 3 1 5
3 1 3 2 5 3 5
6 1 1 5 2 2 3 3
3 1 1 3 3 2 2 [3
A\?-B\da Cancelar Atrds Continuar | Listo

Figura 2 - 9. Asistente para importacién de texto: Paso 6 de 6

Una vez cargados los datos, SPSS muestra las variables cargadas y su tipo de
dato. Tal como se puede observar en la Figura 2 - 10 donde consta el editor

de datos.
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‘000 Sin titulo2 [Conjunto_de_datos1] - IBM SPSS Statistics Editor de datos

|SH8 W e~ Bl A EHE BoE 100

Nombre Tpo  Anchura Decimales  Eriqueta Valores  Perdidos  Columnas _ Alineacién Vedida Rol

1 No Numérico |3 o Ninguna Ninguna 8 |3 Derecha P Esala N Entrada
2 ITEMOL Numérico |1 0 Ninguna Ninguna. 8 W Derecha g Nominal | Entrada
3 MOz |Mumérico |1 o Ninguna  |Ninguna |8 W Oerecha ) Nominal |\ Emraca
4 ITEMO3. Numérico |1 o Ninguna  |Ninguna 8 | oerecha ) Nominal |\ Entrada
s MEMOs  [Mumérico |1 o Ninguna |Ninguna |8 FOerecha g Nominal | Enrada
6 ITEMOS Numérico |1 0 Ninguna Ninguna 8 3| Derecha @ Nominal |\ Entrada
7 TEMOS  |Numérico |1 o Mogua  |Nngua |8 |Boerecha @ Nominal | Entrada
s |memor  wmérico |2 o Nngna  |Ningua 8 S Derecha g Nominal | Emrada
) ITEMOS. Numérico |1 o Ninguna Ninguna 8 |38 Derecha @ Nominal | Entrada
10 ITEMOS Numérico |1 o Ninguna  |Ninguna 8 |2 Derecha @ Nominal |\ Entrada
n ITEM10 Numérico |1 o Ninguna Ninguna. 8 |3 Derecha g Nominal |\ Entrada
2 ITEM11 Numérico |1 o Ninguna |Ninguna 8 = Derecha ) Nominal | Entrada
1B TEM12 Numérico |1 o Ninguna  |Ninguna 8 | erecha @ Nominal |\ Entrada
W (M wméno 1 o Nnguna  |Ninguna 8 |Soerecha @ Nominal | Entraca
15 ITEM14. Numérico |1 0 Ninguna Ninguna 8 |3 Derecha @ Nominal | Entrada
16 |mEw1s  [Cadema  |as o Ninguna  |Ninguna |44 [ averds @ Nominal | Emrada
7 |mewis  |cagema |45 o Mngua  |Mingua |45 | zquierca @, Nominal | Entrada
18 MEM17 Cadena 45 o Ninguna  |Ninguma 45 E lzquierda g Nominal | Entrada |
19 |conador |Mumérico |1 o Ninguna |Ninguna |8 3 Derecha g Nominal |\ Enrada
»

2 |

2 |

2

> >
2 |

IBM SPSS Statistics Processor esté listo [ [ | | |

Figura 2 - 10. Editor de datos

4. Se ejecuta el analisis factorial, pare ello se debe dar clic en Analizar,
Reduccién de dimensiones. Luego en Factor. Como se puede observar en
la Figura 2 - 11.

@ SPSS Statistics Archivo Edicion Ver Datos Transformar = Analizar Marketing directo  Graficos Utilidades Ventana Ayuda

A ] ) Informes
% H E% e Eéﬁw " | Estadisticos descriptivos

b, 445, &

Tablas >
Nombre Tipo  Anchura Decimales  Etiqueta valores R e s Rol
1 éri | "
- —_ " I s Modelo lineal general > S Entrada
2 ITEMO1 Numérico |1 0 | Ninguna Modelos lineales generalizados > N Entrada
3 ITEMO2 Numérico 1 0 [ Ninguna Modelos mixtos: » “ Entrada
4 TEMO3 Numérico |1 o ; Ninguna Correlaciones > i Entrada
5 ITEMO4 Numérico |1 0 Ninguna LEEICEE > i Entrada
— Loglineal >
6 ITEMOS Numérico |1 0 Ninguna Redeonronsios I~ “ Entrada
7 ITEMOS Namérico |1 0 | Ninguna Clasificar > \ Entrada
8 ITEMO7 Numérico |1 0 | Ninguna Reduccién de dimensiones > Factor...
9 TEMOS Numérico |1 0 ‘ Ninguna Escala . > 8 Andlisis de cor'respondencias...
= Pruebas no paramétricas > 8 Escalamiento éptimo...
10 ITEMO9 Numérico |1 o Ninguna 2
Predicciones >
1 TEM10 Numérico 1 0 | Ninguna Superviv. > \ Entrada
12 mEMIL Numérico |1 ) | Ninguna Respuesta miiltiple > s Entrada
13 ITEM12 Numérico |1 0 f Ninguna 8 Analisis de valores perdidos... . Entrada
14 ITEM13 Numérico |1 0 Ninguna Imputacin multiple v Entrada
= Muestras complejas
15 ITEM14. Numérico |1 0 Ninguna Simulacion N Entrada
&
16 ITEM15 Cadena 44 0 Ninguna Gontrollceealaad \ Entrada
17 ITEM16 Cadena a5 0 Ninguna 'Z Curva COR... i Entrada
18 ITEM17 Cadena a5 0 Ninguna Ninguna = lzquierda | g Nominal | Entrada
19 Contador  |Numérico |1 0 Ninguna ‘Mngum = Derecha | Nominal |\ Entrada

Figura 2 - 11. Opcidn Factor

5. Se solicita a SPSS que nos haga un analisis factorial para determinar si
existe una estructura factorial subyacente a estas variables que hemos
observado. Ver Figura2- 12. En el cuadro de didlogo de Analisis Factorial,
hay una serie de opciones para configurar como vamos a hacer ese andlisis
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factorial, lo primero que vamos a hacer es indicar al SPSS que variables
observadas son las que forman parte del analisis, en nuestro caso los
ITEMO2, ITEMO4, ITEMO6, ITEMOS8, ITEM10, ITEM12, ITEM13 e ITEM14,
los marcamos y hacemos click en esta flecha que estd a la derecha,
pasamos las variables que van a ser analizadas a esta caja de opciones, en
la derecha tenemos diferentes opciones para indicar distintas opciones
gue nos lleva a ejecutar el analisis factorial. Ver Figura 2 - 13.

eCe Anélisis factorial
Variables: T
o [ Desc )
% ITEMO1 | Extraccién...
ITEMO02 o
& ITEMO3 d Rotacién...
&b ITEMO4 T A
& ITEMOS | Puntuaciones... |
b ITEMOG | Opciones... |
& ITEMO7 Variable de seleccién:
&> ITEMO8 (] ] |
& ITEMOS e
& ITEM10 Valor...
Ayida Restablecer | Pegar | Cancelar | Aceptar
Figura 2 - 12. Didlogo de Analisis Factorial
‘000 Andlisis factorial
i I H PR
:fiNo ~ platiables | Descriptivos... |
2 ITEMO1 | Extraccién... |
ITEMO3 R i
&b ITEMOS | Rotacién... |
& ITEMO7 -
& ITEM0S | Puntuaciones... |
| Opciones... |
Ja ITEM1S ~ Variable de seleccién:
da ITEM16 (w»
‘ o ITEM17 ‘ y
& Contador Valor...
Ayﬁda | Restablecer | | Pegar | Cancelar | _

Figura 2 - 13. Seleccién de variables

6. Enla opcién descriptivos que se muestra en la Figura 2 - 14, nos muestra
la posibilidad de solicitar:

a) Descriptivos univariados, es decir, que nos muestre la salida
parametros con respecto a una de las variables observadas, de
manera unidimensional, por ejemplo la media, desviacion tipica de
cada una de las variables.
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b) La solucion inicial.

c) Todas las opciones relativas a la matriz de correlaciones. Podemos
indicarle que nos muestre los coeficientes de la propia matriz de
correlaciones, los niveles de significaciéon de esos coeficientes, el
determinante lo cual es importante también conocer. Podemos
solicitarle que nos haga la prueba KMO vy la prueba esfericidad de
Barlett para comprobar la adecuacién muestral. El inverso no se suele
utilizar mucho, vamos a omitirlo en este caso, la matriz de correlacion
reproducir a partir de los pardmetros estimados y la matriz Anti-
imagen.

- o
@® @ Factor Analysis : Descriptivos

~Estadisticos
Descriptivos univariados

Solucién inicial

~Matriz de correlaciones

Coeficientes [_| Inverso
Niveles de significacion Reproducida
Determinante \\ Anti-imagen

KMO y prueba de esfericidad de Bartlett

woss | Concear | (G

Figura 2 - 14. Analisis de Factor- Descriptivos

En el boton Extraccion, podemos indicar el método de identificacién o
de extraccion de los factores. Podemos elegir componentes principales,
en el que se asume que toda la varianza a explicar por los factores es
toda, no es la compartida o elegir uno de los otros métodos. Podemos
también partir del andlisis de la matriz de correlaciones o desde la matriz
de covarianza, en este caso vamos a partir de la matriz de correlaciones,
con respecto a la visualizacidon nos puede dar la solucion factorial antes de
hacer cualquier tipo de rotacion, es decir, los que son los coeficientes, las
saturaciones, podemos solicitar que nos haga un grafico de segmentacion,
el script plot el cual también es importante para decidir el nimero de
factores a extraer, y con respecto a la extraccién podemos basarnos en el
criterio de Kaiser, es decir, vamos a retener Unicamente los factores cuyo
valor propio o autovalor sean mayores que 1. Podriamos indicar y ser mas
restrictivos o poner cualquier otro valor, en principio y para un primer
andlisis es aconsejable dejar el criterio de Kaiser. Se puede determinar
numeros fijos de factores también. Ver Figura 2 - 15.

m) Andlisis Multivariante: Teoria y practica de las principales técnicas



Capitulo 02: Analisis factorial ((

[ NON ] Factor Analysis : Extraccion
Método: = Componentes principales
~Analizar Visuali lll.ii’)ll
© Matriz de correlaciones Solucién factorial sin rotar
() Matriz de covarianzas I Grafico de sedimentacién
rExtraer

© Basado en autovalor
Autovalores mayores que: 1

() Nimero fijo de factores
Factores que extraer:

N.° maximo de iteraciones para convergencia: | 25 N

Aydda Cancelar | _

Figura 2 - 15. Analisis de Factor- Extraccién

En cuanto ala rotacion, si consideramos que es necesario podemos indicar
alguno de los tipos de rotacién ortogonal como es: quartimax, equamax
o varimax, que quizas es la mds recomendada. Si vamos a considerar que
los factores después de la rotacion sigan siendo ortogonales o algunos
de los dos métodos de rotacion oblicua como Oblimin directo o Promax,
también podemos pedir que proporcione la solucién rotada y un grafico
de la saturaciones con los pesos, este grafico, si tiene previsto que pueden
salir dos factores, tiene sentido ya que nos permite interpretar mejor la
solucidn, si no realmente no va a portar mucha informacién. Ver Figura 2
- 16.

] .":' o Factor Analysis : Rotacién
~Método
(") Ninguna () Quartimax
) Varimax () Equamax
() Oblimin directo (| Promax
Delta: Kappa |4

~Visualizacién

Solucién rotada [ | Graficos de saturaciones

N.® méaximo de iteraciones para convergencia: 25 ‘

Ayida | Cancelar | _

Figura 2 - 16. Analisis de Factor- Rotacién
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9. Encuanto a las puntuaciones factoriales, ver si los valores que estimamos
gue va tener cada individuo en los diferentes factores se puede también
calcular y guardar como variables, aqui indicamos que método de
estimacién de las puntuaciones factoriales queremos, vamos a elegir de
inicio el de regresidn y a decirle que nos muestre una vez calculada esa
matriz de los coeficientes, a partir de los cuales se obtiene las puntuaciones
factoriales. Ver Figura 2 - 17.

[ JoN ) Factor Analysis : Puntuaciones factoriales

Guardar como variables

Método
© Regresion
() Bartlett
(") Anderson-Rubin

I Mostrar matriz de coeficientes de las puntuaciones factoriales

Figura 2 - 17. Anélisis de Factor- Puntuaciones Factoriales

10. Por ultimo en el botdn opciones tenemos distintas sub opciones para
tratar los valores perdidos y también el formato de la presentacién de los
coeficientes, los pesos, las saturaciones finales, vamos a pedir que nos
ordene por tamafios lo que nos clarifica la importancia de cada uno de
los factores, se puede indicar para que la interpretaciéon sea mas clara,
suprima aquellos pesos que son mas bajos en valor absoluto que un
determinado valor, en principio se suele poner el valor 04 aunque esto
dependera del tamafio de la muestra. Ver Figura 2 - 18.

® 0 Factor Analysis : Opciones

‘ Valores perdidos
© Excluir casos segiin lista
‘ () Excluir casos segiin pareja

) Reemplazar por la media

~Formato de presentacion de los coeficientes

Ordenados por tamafio

Suprimir pequefios coeficientes

| Valor absoluto bajo:
apda | Cancelar | (SN

Figura 2 - 18. Analisis de Factor- Opciones
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Finalmente, una vez definidos todos los pardmetros en el cuadro de didlogo
Analisis Factorial, damos clic en botdn aceptar y se tiene el resultado. La
pantalla que presente esta accién se muestra en la Figura 2 - 19.

‘e0e® Resultado1 [Documento1] - IBM SPSS Statistics Visor

|SHER NIM «~ FEHLA 00 & PR H ¢« += BE Bha

v Resultado
Log * A. factorial
v E A factorial
' i {Conjunto_de_datos1]
L Conjunto de datos activo
2 Estadisticos descriptivos Estadisticos descriptivos
Matriz de correlaciones
(@ KMO y prueba de Bartlett wedia | vpkar | N del andisis
ggxsﬁ:’;‘;s‘"’“ TTEMO1 4,90 1654 360
mEMO2 | 3,42 1,669 360
({§ Varianza total explicada
() Gréfico de sedimentacién ITEMO3 2,96 1,579 360
(@ Matriz de componentes ITEMO4. 3,52 1,144 360
({§ Correlaciones reproducidas meMos | 2,88 1311 360
({§ Matriz de componentes rotados meMos | 3,54 1,065 360
({9 Matriz de transformacién de las componentes meMo7 | 2,65 1,583 360
({9 Matriz de coeficientes para el clculo de las puntuaciones en las| memos | 3.87 1516 360
({8 Matriz de covarianza de las puntuaciones de las componentes ITEMOS 444 1,532 360
meM10 | 3,30 1,360 360
meMil | 2,49 1,739 360
memi2 | 3,77 1,236 360
mem13 | 4,20 1,047 360
ITEM14 4,14 ,988 360
Matriz de correlaciones®
ITEMO1 | ITEMO2 ITEMO3 ITEMOS | ITEMO6 | ITEMO7 | ITEMO8
Correlacién ITEMO1 1,000 -071 =431’ ,004 -174 ,173 ,058 -,041 ,04€
ITEMO2 =071 1,000 -,047 444 -,012 1233 -214 313 ,20C
memo3 | 431 | -047 | 1,000 | 045 [ -075 | -158 | -213| -070 | -31c
memos | 004 | 444 | 045 | 1000 065 | 208 | -173| 175 08¢
memos | -174 | -012 | -075 | 065 [ 1000 | 25| -057 | -003 | -1s¢
memos | 173 | 233 | -as8 [ 208 [ 125 | 1000 | -078 | 201 14z
memo7 | 058 | -214 | -213 | 173 | -057 | -078 | 1000 | -270 | -38€
— -

1BM SPSS Statistics Processor esté listo | | |

Figura 2- 19. Visor de resultados de SPSS

Parafinalizarel proceso, corresponde luego analizar e interpretar los resultados
gue entrega SPSS, respecto al ejercicio que se describe, en los parrafos
siguientes se procede con dicha tarea. Para lo cual se resumirdn ciertas tablas
qgue permiten clarificar las decisiones tomadas.

Una cuestién fundamental que afecta la fiabilidad y la validez de la medicién
y determinacion de la‘idoneidad de los datos para el factor de andlisis es un
tamafio de muestra adecuado y hay varias opiniones con respecto a este
tema. En este estudio se apegd al criterio que un ndmero entre 100 y 400
puede ser considerado como adecuado Hair, Black, & Babin (2010). Por lo
tanto, el tamafio de la muestra del estudio (n = 360) se puede considerar
como apropiado.

Para el examen de la distribucién de cada una de las respuestas de los items y
de las relaciones de cada item con los demads y toda la encuesta, se analizaron
los items.

En este contexto, las correlaciones item-total de cada elemento se examinaron
junto con el valor de alfa de Cronbach nuevo si se elimina el elemento. A
continuacion, los items cuyos correlaciones item-total fueron por debajo del
criterio de corte de 0.20 (Vazquez-Cano & Garcia Sevillano, 2015) fueron
examinados y excluidos de la encuesta.
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Posteriormente, las pruebas de medida de adecuacion del muestreo Kaiser-
Meyer-Olkin (KMQO) vy la prueba de esfericidad de Bartlett (BTS) fueron
examinados con el fin de entender si el conjunto de datos es apropiado para
el analisis factorial. Es considerado como el valor perfecto donde la KMO se
acerca a 1.0 (> 0.60 es adecuada, > 0.80 es grande) mientras que la BTS debe
ser significativa al nivel 0.05 Hair, Anderson, Tatham, & Black (2008), Al ver que
los resultados de estas pruebas cumplieron las condiciones, se iniciaron los
procedimientos de Analisis factorial exploratorio.

En este punto, las extraccion de factores se realizd mediante componentes
principales y rotacion Varimax. Este procedimiento es la forma mas utilizada
en la literatura, da la mejor solucién para el AFE incluso si los datos no tienen
distribucién normal (Fabrigar, Wegener, MacCallum, & Strahan, 1999).

Para finalizar se procedié a tabular las respuestas sobre la percepcion de
las que pudieran ser consideradas como fortalezas a la hora de impulsar el
turismo en el sector, para el efecto se utilizd Microsoft Excel.

En la primera fase del analisis 'se revisaron los items, las correlaciones
elemento-total de los items fueron examinadas con el fin de determinar las
coherencias de las respuestas de cada item, en relacién a los otros items y
toda la encuesta. Ademas, seis items cuyos coeficientes de correlacion fueron
menor a 0.20 (item 1, 3, 5, 7, 9 y 11) fueron eliminados. Como resultado, 8
items se dejaron en la encuesta para los siguientes analisis.

En el AFE, se analizaron la KMO y BTS. Se encontrd que el valor de KMO
fue 0.750, que puede decirse que es un valor bueno y BTS mostrd un valor
aproximadamente de chi-cuadrado de 422.421 (p <0,000), lo que significaba
gue la matriz de correlacién de los datos para el andlisis factorial es apropiada
(Alonso, 2008), estos datos se muestran en la Tabla 2 - 1.

Tabla 2 - 1. Resultados de las pruebas KMO y BTS

Medida de adecuacion muestral de Kaiser-Meyer- .750
Olkin:
Chi-cuadrado 422.421
Prueba de esfericidad de aproximado
Bartlett: gl 28
Sig. .000

Nota: Tomado del articulo Principales Factores para Desarrollo Turistico: Estudio Empirico a la Percepcion
de la Poblacién Econdmicamente Activa Arteaga-Arcentales y colaboradores (2016) p 5
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Por ultimo, de acuerdo con los resultados del AFE, el porcentaje acumulativo
de la varianza explicada que se observo fue de 59.675%. Ademas, el primer
factor tiene un autovalor de 2.626 y explica 32.828% de la varianza total,
mientras que el segundo factor tiene un autovalor de 1.146 y explicd el
14.322% de la varianza total.

El autovalor y la varianza para el tercer factor se encontraron que eran de
1,002 y 12.525%, respectivamente. Los detalles relativos a los autovalores y la
varianza explicada de los componentes se presentan en la Tabla 2 - 2.

Las cargas factoriales calculadas fueron entre 0.50 y 0.76. Ademas de
las cargas factoriales, los valores de la media y la desviacion estandar
para cada item de cada componente se presentan en la Tabla 2 - 3.

Tabla 2 - 2. Autovalores y varianza explicada para cada componente

Sumas de las saturaciones al  Suma de las saturaciones al

Auto valores iniciales 0 W
cuadrado de la extraccion cuadrado de la rotacion

% de la % acu- % de la % acu-
Total ] Total . .
varianza mulado varianza mulado varianza

[
3
c
]
c
o
a
£
o
o

1 2.626 32.828 32.828 | 2.626 32.828 32.828 | 1.966 24,575 | 24.575

2 1.146 14.322 47.151 1.146 14.322 47.151 1.638 20.477 | 45.052

3 1.002 12.525 59.675 1.002 12.525 59.675 1.170 14.623 | 59.675

4 .798 9.978 69.653

5 .750 9.376 79.030

6 .629 7.863 86.892

7 .605 7.564 94.456

8 444 5.544 100.000

Nota: Tomado del articulo Principales Factores para Desarrollo Turistico: Estudio Empirico a la Percepcion
de la Poblacién Econdmicamente Activa Arteaga-Arcentales y colaboradores (2016) p 6
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Tabla 2 - 3. Medias, desviaciones estandar, items, y cargas factoriales

Desviacion Carga factorial

item y factor Media

estandar Factorl Factor2 Factor3

Factor 1: Imagen turistica percibida (ITP)

ITEM13: En qué medida se estima que la
afluencia de personas a la ciudad depende 4.10 1.047 729 .265 -.038
de su informacion turistica disponible

ITEMO8: La socializacion de los beneficios
del turismo en qué nivel ayudaria que la 3.87 1.516 717 147 .085
poblacién mejore su trato al visitante

ITEM12: En qué grado la aplicacion
de estrategias publicitarias ayudaria a 3.77 1.236 .702 .203 -.050
mejorar la imagen turistica del sector

Factor 2: Percepcion de la importancia del turismo (PIT)

ITEMO2: El conocimiento de las
potencialidades econdmicas de la zona
en qué grado ayudaria a mejorar su
economia

3.42 1.669 214 .756 116

ITEMO4: EL conocimiento de la
importancia del turismo en qué grado 3.52 1.144 175 745 .145
ayudaria a su fortalecimiento

ITEMO6: La organizacion del casco
comercial en qué grado considera influye 3.54 1.065 .290 .503 -.377
en el desarrollo del turismo

Factor 3: Percepcion del apoyo gubernamental al turismo (PAGT)

ITEM10: En qué grado estima que los
programas  gubernamentales  deben 3.30 1.360 -.146 336 748
abordar el desarrollo turistico

ITEM14: En qué grado usted considera que
Milagro puede alcanzar la competitividad 4.14 .988 495 -.118 .650
en turismo con apoyo gubernamental

Alfa de Cronbach total (a) =0.70

Nota: Tomado del articulo Principales Factores para Desarrollo Turistico: Estudio Empirico a la Percepcion

de la Poblacion Econémicamente Activa Arteaga-Arcentales y colaboradores (2016) p 6

Después de examinar cada item en funciéon de su significacion tedrica y
coherencia con los otros items en el factor, los tres factores fueron nombrados
de lasiguiente manera: Laimagen turistica percibida (IPT) (3 items), Percepcién
de la importancia del turismo (PIT) (tres items), y Percepcion del apoyo
gubernamental al turismo (PAGT) (dos items).

Los items en el Factor 1 (IPT) se refieren principalmente a la construccién
mental que existe sobre un lugar determinado, haciendo referencia al
conocimiento, impresiones y creencias que el turista posee sobre un destino
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turistico (Camprubi, Guia, & Comas, 2009) y PIT en el factor 2 los items
evallan la creencia de que el turismo representa un eslabén importante para
el crecimiento econdmico de un pais, generando empleo, incrementando
la capacidad nacional para producir un servicio y reduciendo la pobreza.
(Naciones Unidas, 1998). Por otro lado, el factor 3 incluye items considerando
al turismo como sector prioritario, como impulsador para atraer inversion
nacional o extranjera, qué el gobierno debe crear proyectos de desarrollo en
este campo (Ministerio de Turismo, 2015).

Los resultados finales de la prueba de fiabilidad revelaron un aceptable
coeficiente alfa de Cronbach (0.70) para toda la encuesta.

La percepcidn sobre las que puede ser consideradas como fortalezas para
impulsar el turismo se presentan en la Tabla 2 - 4, donde destacan la

existencia de recursos naturales y agricultura industrializada.

Tabla 2 - 4. Fortalezas percibidas para apoyar el turismo en Milagro

Fortalezas percibidas Casos Porcentajes
Existencia de recursos naturales 164 46%
Agricultura industrializada 87 24%
Hidrografia del Rio Guayas 36 10%
Industrias en total funcionamiento 30 8%
Universidades e Institutos Superiores 22 6%
Dependencias Gubernamentales de servicio 10 3%
Presencia significativa del sistema bancario 5 1%
Alto crecimiento demografico 4 1%
Accesos viales para la entrada a la ciudad 1 0%
Cadenas de Comisariatos y centros comerciales 1 0%
Total general 360 100%

Nota: Tomado del articulo Principales Factores para Desarrollo Turistico: Estudio Empirico a la Percepcion

de la Poblacion Econdmicamente Activa Arteaga-Arcentales y colaboradores (2016) p 7
2.4.2. Utilizacién de R en analisis exploratorio de datos.
Con la finalidad de que el lector tenga la opcion de trabajar con analisis
factorial, utilizando un programa informatico de uso libre o cddigo abierto (no

pago). En este apartado se describen los principales pasos para poder realizar
el mismo ejercicio desarrollado en SPSS en este capitulo, pero ahora utilizando

el programa R.
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En el capitulo 1 se expuso como instalar los programas R y R-Studio. Por lo
tanto, a continuacion se presentan las sentencias que se deben ingresar en el
entorno de programacion y a continuacion la salida respectiva, que genera R.

2.4.2.1. Definir directorio de trabajo

Sentencias:

# (1) Establecer por defecto el directorio de trabajo donde estd el archivo
de texto con los datos
setwd(“/Users/imac/Dropbox/RIRA/PhD/Publicaciones/Libros/UNEMI2017/Datos”)

2.4.2.2. Carga de datos

Sentencias:

# Carga los datos
Datos <- read.csv(“Ejercicio2l_turismo.csv”, header = TRUE, sep=";”,
deC=”, ))’ quote=)1\11)1)

# toma solo los datos cuantitativos ITEM@2, ITEM@4, ITEMO6,
# ITEMO8, ITEM1@, ITEM12, ITEM13 e ITEM14
Datosl <- data.frame(Datos [1:360,c(3, 5, 7, 9, 11, 13, 14,15)])

2.4.2.3. Prueba Kaiser-Meyer-Olkin

Sentencias:

# Matriz de correlaciones (Rcor) y determinante de la matriz
Rcor <- cor(Datosl)
det (Rcor)

# Crea funcion para test KMO
kmo <- function(x)

{
X <- subset(x,complete.cases(x)) # Omitir datos ausentes
r <- cor(x) # Matriz de correlaciones
r2 <- r~2 # Cuadrado de los coeficientes de correlaciodn
i <- solve(r) # Matriz inversa de la matriz de correlaciones
d <- diag(i) # Elementos de la diagonal de la matriz inversa
p2 <- (-i/sqrt(outer(d,d)))"2 # Parciales cuadrados de los coeficietes
de ‘correlacion
diag(r2) <-diag(p2) <- © # Borra los elementos de la diagonal

KMO <- sum(r2)/(sum(r2)+sum(p2))
MSA <- colSums(r2) / (colSums(r2)+colSums(p2))
return(list(KMO=KMO, MSA=MSA))

}
kmo(Datos1)
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Salida:

> kmo(Datos1)
$KMO
[1] ©.7502238

$MSA
ITEMO2 ITEMO4 ITEMO6 ITEMOS8 ITEM10 ITEM12 ITEM13 ITEM14
0.7370308 0.7053798 0.8264252 0.7489521 ©.5936371 0.8145010 0.7498843 0.7457018

2.4.2.4. Prueba de Barlett

Sentencias:

# Test de esfericidad de Bartlett
install.packages(“psych”)

library(psych)

print(cortest.bartlett(Rcor, n=nrow(Datosl)))

Salida:

> print(cortest.bartlett(Rcor, n=nrow(Datosl)))
$chisq
[1] 422.4214

$p.value
[1] 5.331233e-72

$df
[1] 28

2.4.2.5. Andlisis Factorial - Componentes principales

Sentencias:

# Analisis de los componentes principales (ACP)
install.packages(“GPArotation®)
library(GPArotation)

# ACP sin rotacion n2l (explorando numero de componentes)
CP_NoRotadol <- principal(Datosl, nfactors = 8, rotate = “none”, use=pairwise)
CP_NoRotadol
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Salida:

> CP_NoRotadol <- principal(Datosl, nfactors = 8, rotate =/ “none”,
use=pairwise)
> CP_NoRotadol
Principal Components Analysis
Call: principal(r = Datosl, nfactors = 8, rotate = “none”, use = pairwise)
Standardized loadings (pattern matrix) based upon correlation matrix

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 h2 u2 com

ITEMO2 0.65 ©.14 0.43 -0.16 -0.21 -0.09 -0.45 -0.29 1 3.3e-16 3.7
ITEMO4 ©0.62 ©0.18 ©0.43 -0.44 0.18 0.05 ©0.21 ©0.35 1 0.0e+00 4.2
ITEMO6 0.48 -0.38 ©0.33 ©0.55 0.43 0.18 -0.07 ©0.01 1 6.7e-16 4.8
ITEMO8 ©0.65 -0.11 -0.32 0.16 -0.48 ©0.27 -0.17 ©0.31 1 0.0e+00 3.8
ITEM10 ©0.21 ©.79 ©0.14 0.46 -0.15 -0.06 0.26 -0.04 1 3.3e-16 2.2
ITEM12 0.66 -0.23 -0.23 0.09 0.03 -0.67 ©0.07 ©0.07 1 -2.2e-16 2.6
ITEM13 ©0.72 -0.22 -0.20 -0.15 -0.06 ©0.23 0.43 -0.36 1 1.le-16 3.1
ITEM14 0.41 ©0.46 -0.55 -0.11 ©0.48 ©0.11 -0.25 -0.03 1 -2.2e-16 4.5
PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8
SS loadings 2.63 1.15 1.00 0.8 0.75 0.63 0.61 0.44
Proportion Var 0.33 0.14 0.13 0.1 0.09 0.08 0.08 0.06
Cumulative Var 0.33 0.47 0.60 0.7 0.79 0.87 0.94 1.00
Proportion Explained ©.33 ©.14 ©0.13 0.1 0.09 0.08 0.08 0.06
Cumulative Proportion ©.33 0.47 0.60 0.7 0.79 0.87 0.94 1.00

Mean item complexity = 3.6
Test of the hypothesis that 8 components are sufficient.

The root mean square of the residuals (RMSR) is ©
with the empirical chi square © with prob < NA

Fit based upon off diagonal values =1

Sentencias:

# ACP sin rotation n22 (con 3 componentes decididos, para sacar matriz no
rotada)

CP_NoRotado2 <- principal(Datosl, nfactors = 3, rotate = “none”, use=pairwise)
CP_NoRotado2

Salida:

> CP_NoRotado2 <- principal(Datosl, nfactors = 3, rotate = ‘“none”,
use=pairwise)
> CP_NoRotado2
Principal Components Analysis
Call: principal(r = Datosl, nfactors = 3, rotate = “none”, use = pairwise)
Standardized loadings (pattern matrix) based upon correlation matrix

PC1 PC2 PC3 h2 u2 com

ITEMO2 ©.65 ©0.14 0.43 0.63 0.37 1.8
ITEMO4 ©.62 0.18 0.43 0.61 0.39 2.0
ITEMO6 ©.48 -0.38 ©0.33 0.48 0.52 2.7
ITEMO8 ©0.65 -0.11 -0.32 0.54 0.46 1.5
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ITEM1O ©.21 ©.79 ©0.14 0.69 ©0.31 1.2
ITEM12 ©0.66 -0.23 -0.23 0.54 0.46 1.5
ITEM13 ©0.72 -0.22 -0.20 0.60 0.40 1.3
ITEM14 ©.41 ©0.46 -0.55 0.68 0.32 2.8

SS loadings 2.63 1.15 1.00
Proportion Var 0.33 0.14 0.13
Cumulative Var 0.33 0.47 0.60

Proportion Explained .55 ©0.24 0.21

Cumulative Proportion ©.55 ©.79 1.00

Mean item complexity = 1.9

Test of the hypothesis that 3 components are sufficient.

The root mean square of the residuals (RMSR) is ©.12
with the empirical chi square 294.96 with prob < 7.2e-60

Fit based upon off diagonal values = 0.76

2.4.2.6. Grdfico de sedimentacion

Sentencias:

# Otro elemento para decidir{el numero de factores, grafico de sedimentaciodn
Sedimentacion <- princomp(Datosl, scores=TRUE, cor=TRUE)
plot(Sedimentacion, type="lines”)

Salida:
Sedimentacion
O O
N
o
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2.4.2.7. Andlisis final con rotacion

Sentencia:

# ACP con rotacidén varimax (con 3 componentes decididos)
CP_Rotado <- principal(Datosl, nfactors = 3, rotate = “varimax”)
CP_Rotado

Salida:

> CP_Rotado <- principal(Datosl, nfactors = 3, rotate = “varimax”)

> CP_Rotado

Principal Components Analysis

Call: principal(r = Datosl, nfactors = 3, rotate = “varimax”)

Standardized loadings (pattern matrix) based upon correlation matrix
RC1 RC3 RC2 h2 u2 com

ITEMO2 ©.21 ©.76 ©.12 0.63 0.37 1.2
ITEMO4 ©.17 ©.74 ©0.15 0.61 0.39 1.2
ITEMO6 ©.29 ©0.50 -0.38 0.48 0.52 2.5
ITEMO8 ©.72 ©.15 ©0.08 0.54 0.46 1.1
ITEM1O -0.15 ©.33 ©0.75 0.69 0.31 1.5
ITEM12 ©.70 ©0.20 -0.05 0.54 0.46 1.2
ITEM13 ©.73 ©0.27 -0.04 0.60 0.40 1.3
ITEM14 ©.50 -0.12 ©0.65 0.68 0.32 1.9
RC1 RC3 RC2
SS loadings 1.97 1.64 1.17
Proportion Var 0.25 0.20 0.15
Cumulative Var 0.25 0.45 0.60

Proportion Explained ©.41 ©0.34 0.25
Cumulative Proportion ©.41 ©.75 1.00

Mean item complexity = 1.5
Test of the hypothesis that 3 components are sufficient.

The root mean square of the residuals (RMSR) is 0.12
with the empirical chi square 294.96 with prob < 7.2e-60

Fit based upon off diagonal values = 0.76

Luego de procesados los datos, los pasos que se siguen a partir de este punto
son los mismos que se siguieron al utilizar el programa informatico SPSSy que
ya fue descrito con anterioridad en este capitulo.
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2.5. Resumen del capitulo

En este capitulo se conceptualiza la técnica multivariante Analisis Factorial,
gue en esencia se utiliza para reducir factores. Luego para ilustrar el uso de
técnica se describe una investigacion donde se aplicd un analisis factorial
exploratorio.

Analisis factorial, se puede aplicar en cualquier campo, cuando el estudio lo
gue requiere es reducir factores o identificar los factores principales. Para
ello en este capitulo se exponen los principales programas informaticos que
permiten utilizar esta técnica.

Se termina el capitulo con la descripcion de una investigacidn realizada sobre
turismo, se describe los pasos seguidos utilizando el programa informatico
SPP y posteriormente con los mismo datos, se describe el uso del software R.
Elemento importante al momento de aplicar andlisis factorial es evaluar los
resultados de las pruebas KMO vy de Barlett, ya que estas determinan si se
puede o no aplicar la técnica.
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“La tecnologia, como el arte, es un ejercicio altisimo de la imaginacion
humana”
Daniel Bell (1919-2011)
Sociélogo estadounidense

AN

Capitulo 3:
Analisis de conglomerados

Fabricio Guevara-Viejo
Mayra D’Armas Regnault
David Vargas-Decimavilla

Raberto Basurto- Quilligana

Objetivos de aprendizaje

El Analisis de Conglomerados, también conocido con Analisis Cluster es una
técnica multivariante, exploratoria y descriptiva, que tiene por objeto clasificar
una muestra de variables en grupos que sean muy similares entre si y a la vez
que sean distintos del resto. A partir de una tabla de casos-variables, este analisis
trata de situar todos los casos en grupos homogéneos (conglomerados o clusters)
no conocidos de antemano pero sugeridos por la propia esencia de los datos, de
manera que individuos que puedan ser considerados similares sean asignados a un
mismo cluster, mientras que individuos diferentes (disimilares) se sitien en clusters
distintos (Alonso, 2008).

El Andlisis de Conglomerados se diferencia del andlisis discriminante en que el
establecimiento de los grupos se realiza a posteriori, ya que el investigador no tiene
conocimiento de la existencia de los subgrupos o conglomerados, ni del nimero
resultante, ni mucho menos de las caracteristicas que los definen (Vila-bafios,
Rubio-Hurtado, Berlanga-Silvente, & Torrado-Fonseca, 2014).

Al finalizar este capitulo deberd ser capaz de lo siguiente:

e Entender la importancia de clasificar objetos.

e Comprender el proceso y la medicion de la similitud entre objetos.

e Conocer las diferentes técnicas de analisis de conglomerados.

e Entender la diferencia entre un método jerarquico y no jerarquico.

e Conocer el funcionamiento del analisis de conglomerados.

e Conocer algunas herramientas informaticas que permiten realizar anélisis de
conglomerados.

e Observar lineamientos principales de validacién del anélisis de conglomerados.




3.1. Introduccién
3.1.1. Propdsito de los agrupamientos

En las investigaciones realizadas por profesionales en diferentes ramas del
estudio, se encuentran a menudo que para resolver los problemas se parte de
una definicion de grupos de tratamiento homogéneos, sean estos productos,
personas o empresas. Partir de una definicién de grupos de estudios que
sean diferentes entre ellos para buscar soluciones a las situaciones que se
encuentren en ambitos tanto académicos como de investigacion, puede
conllevar a resultados equivocados. La interrogante serfa ¢donde ocurrié el
error que conllevd a estos resultados? La respuesta es simple, se asumieron
grupos de estudios que no fueron definidos técnicamente.

Pensando en el mundo del marketing, la identificacion en la poblacion, la
segmentacion y el posicionamiento de los productos no fueran posibles sin el
uso de una metodologia objetiva. Asi como en la Psicologia cuando se desea
determinar con claridad los perfiles psicolégicos o analizarlos, en la Biologia
para la clasificaciéon de alguna especie animal; y asi entre otras areas.

El académico o investigador en las situaciones expuestas, se encuentra en
la busqueda de una composicion fundamentada entre los datos basados en
multiples variables; es decir, de un analisis multivariante. A continuacién,
se muestran en la Tabla 3 - 1 algunos propdsitos del proceso de realizar
agrupamientos por campo o area de estudio.

Tabla 3 - 1 Propdsitos del proceso de realizar agrupamientos

Campo o Area de estudio Propdsito

Segmentacién del mercado para identificar perfiles de
consumidores.

Identificacion de productos similares o clientes con
caracteristicas similares.

Marketing

Identificacion de perfiles psicoldgicos.
Psicologia Incidencia de varios factores en el comportamiento de un
conjunto de individuos.

Biologia Clasificacion de animales y plantas (taxonomia numérica).

Identificacion de sindromes a partir de los sintomas.

Medicina . ; o
Deteccidn precoz de posibles focos epidémicos.

Clasificacion de los items arqueoldgicos y construccién de

A logf - ) .
rqueologia tipologias precisas.

) Andlisis Multivariante: Teoria y practica de las principales técnicas



Capitulo 03: Andlisis de conglomerados ((

3.1.2. Objetivo del analisis de conglomerados

Una vez entendido que los investigadores, indistinto de su campo de estudio,
buscan agrupar para luego analizar. Lo primero que hay que entender, es que
se trata de una técnica multivariada (mas de dos variables) cuyo objetivo
principal es agrupar objetos (productos o entidades) basandose en las
caracteristicas que estos poseen; el analisis en si, clasifica.

Clasificar los elementos de un conjunto finito de datos consiste en realizar
una particion del conjunto en subconjuntos homogéneos, siguiendo un
determinado criterio de clasificacion, donde cada elemento pertenece a un
Unico subconjunto que a menudo tiene un nombre que lo caracteriza. Como
ejemplos de nuestra vida diaria podemos mencionar que clasificamos: las
personas en hombres y mujeres; los animales en especies, géneros, familias y
ordenes (Cuadras, 2014).

La agrupacion se centra, en clasificar un objeto muy similar con otro en funcién
a un criterio de seleccion, este criterio que en muchos casos se conocerd como
una medida, es una medida establecida previamente. Los conglomerados de
aquellos objetos seleccionados entre si con similares caracteristicas deberian
mostrar un alto grado de homogeneidad entre ellos; y un alto grado de
heterogeneidad de manera externa con otros conglomerados. Es decir, la
técnica busca formar grupos cuyos objetos integrantes sean similares y al
mismo tiempo cada grupo sea diferente sus miembros que las componen.
Graficamente, podemos observarlo de manera esquematica en la Figuras 3 - 1
y3-2.
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Figura 3 - 1 Representacion Anélisis de Conglomerados
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Variable 2

Objetos

Variable 1

Figura 3 - 2 Representacion grafica del analisis de conglomerado (tres grupos)

El andlisis de conglomerados constituye una importante técnica de analisis
de datos (Leyva & Olague, 2014), ampliamente utilizada en distintas areas
de conocimiento (Biologia, Psicologogia, Arqueologia, Sociologia, etc.) con
el propodsito de identificar entidades similares a partir de las caracteristicas
gue poseen (Esquivel Guerrero, Contreras Cortes, Molina Gonzdlez, & Capel
Martinez, 1991). Este andlisis también es conocido bajo otras denominaciones
como analisis cluster, analisis Q, analisis de clasificacion y taxonomia numérica.
Estas terminologias dependen del campo de estudio o disciplinas diversas
donde se desarrolle, tales como Psicologia, Sociologia, Biologia, Economia,
Ingenieria y los negocios (Gomez Sudrez, 2002). En fin, aunque los nombres o
términos sean diferentes, la metodologia tiene la misma misidn que se centra
en clasificar y agrupar objetos.

El fundamento del analisis de conglomerado se centra en la clasificacion de
los datos. De las técnicas de andlisis multivariante es la Unica que no estima el
valor tedrico sino que utiliza el valor especificado por el investigador. El objetivo
de la técnica es la comparacion de los objetos basandose en el valor tedrico,
no es su estimacion en si misma. Este analisis agrupa objetos (observaciones,
eventos) basados en la informacién encontrada en los datos que describen
los objetos o sus relaciones. El objetivo es que los objetos dentro de un grupo
sean similares (o relacionados) y distintos (o no relacionados) de los objetos
de otros grupos. Cuanto mayor sea la semejanza (u homogeneidad) dentro
de un grupo y cuanto mayor sea la disparidad entre grupos, es mejor el
agrupamiento (Sharma, Bajpai, & Litoriya, 2012).
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El andlisis de conglomerados es realmente una herramienta Util, que se
compara con el analisis factorial con el objetivo de evaluar la composicién
o estructura. Sin embargo, estos dos analisis difieren entre si dado que
el andlisis de conglomerados agrupa objetos y el andlisis factorial agrupa
variables. Si buscamos un ejemplo del concepto fundamental de la técnica, se
puede describir como hecho histdrico, al esfuerzo de Aristdteles que planted
un sistema de clasificacion de especies del reino animal, clasificdndolos en dos
grupos principales: animales que tienen y que no tienen sangre roja; es decir,
vertebrados versus invertebrados. Subdividiendo ademads esos dos grupos en
oviparos vy viviparos, de acuerdo con la forma en la que los descendientes
vienen al mundo.

Finalmente, el analisis de conglomerados se caracteriza por ser una técnica
descriptiva, atedrica y no inferencial. No tiene una base estadistica de deducir
inferencias para una poblacién a partir de una muestra, su fundamento es
el uso como técnica exploratoria. Dada esta caracterizacion, el andlisis de
conglomerado no muestra una solucién Unica, pueden ser varias y depende
mucho del investigador.

3.2. Fundamento técnico

El disefio del andlisis por conglomerados, como una de las tantas técnicas
estadisticas multivariantes, abarca los procesos de particién de un conjunto de
datos para formar conglomerados, la interpretacion de estos conglomerados y
la validacion de los resultados. El primer proceso (particion de los datos) tiene
gue ver como se pueden desarrollar los conglomerados; el segundo proceso
se relaciona con entender las caracteristicas de cada conglomerado y definir
un nombre que represente su naturaleza. El proceso final que es la validacién
de los resultados tiene que ver con determinar su estabilidad y generalidad,
junto con las caracteristicas de cada conglomerado.

El objetivo principal del analisis de conglomerados es obtener un conjunto
de objetos en dos o mas grupos basandose en caracteristicas comunes
(homogéneos). Cuando se forman estos grupos logran varios objetivos (J. Hair
et al., 2010):

1. Ser capaz de describir una taxonomia. El andlisis de conglomerado aparte
de servir para la formulaciéon de una taxonomia (clasificar objetos de
manera empirica), también puede ser utilizado para argumentar una
hipotesis relacionada con la estructura de los objetos. Por lo tanto, si
una estructura se define en un conjunto de objetos, se puede utilizar
para comparar entre una tipologia propuesta y la derivada del analisis de
conglomerados.
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2. Simplificar los datos. Si se posee una estructura definida, las observaciones
pueden agruparse para poder realizar un analisis ulterior. A diferencia del
analisis factorial donde se precisa proporcionar dimensiones, en el analisis
de conglomerados hacen los mismos, pero para las observaciones,
entonces, en lugar de ver todas las observaciones como Unicas, se pueden
considerar como miembros de un conglomerado.

3. Identificaciéon de relacion. Una vez que se tienen definidos los
conglomerados ylaestructura de los datos presente en los conglomerados,
se posee un medio para descubrir las relaciones entre observaciones que
no se pudieran realizar con las observaciones individuales. A diferencia
de otros andlisis como el de discriminante, el analisis de conglomerados
muchas veces puede mostrar las similitudes y diferencias que no se habian
descubierto previamente.

3.2.1. Seleccion de variables del andlisis de conglomerados

La seleccidn de las variables para el analisis de conglomerados debe basarse
en consideraciones tedricas, conceptuales y practicas, por lo tanto cualquier
aplicacion de éste analisis se debe basar o apoyar en la l6gica en funcion de
la cual van a ser seleccionadas las variables. Se debe tener en cuenta que si
la l6gica se basa tanto en una teorfa como en una investigacion pasada o en
una suposicion, se deben incluir sélo aquellas variables que caractericen los
objetos que se estdn agrupando y que se refieran Unicamente a los objetivos
del anélisis de conglomerados.

Es de resaltar que el andlisis de conglomerados no posee un medio para
diferenciar las variables relevantes de las irrelevantes, por tal motivo éste
andlisis puede verse muy afectado cuando se incluyan dos o mas variables
inapropiadas.

3.2.2. Disefo de investigacion mediante andlisis de conglomerados

Una vez que se han definido los objetivos y se han seleccionado todas las
variables, se deben tener en cuenta tres condiciones antes de iniciar el proceso
de particién. Estas tres condiciones son:

e |dentificacién y descarte de los atipicos
e Medicién de la similitud de los objetos
e Estandarizacién de los datos

Pararesponder estas interrogantes existen muchos enfoques, pero ninguno ha
sido evaluado suficientemente, por lo tanto se puede utilizar una combinacién
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alternante entre el analisis de conglomerados y el andlisis factorial.
3.2.2.1. Deteccion de Atipicos

En contexto, el anélisis de conglomerados es sensible a la inclusion de variables
irrelevantes y también a los atipicos, que no son otra cosa mas que objetos
gue son diferentes del resto. Los atipicos pueden representar:

Observaciones verdaderamente absurdas que no son representativas de la
poblacion general.

Una muestra reducida del grupo (grupos) de la poblacién que provoca una
mala representacion del grupo (grupos) de la muestra.

En ambos casos, los atipicos distorsionan la estructura y hacen que los
conglomerados obtenidos no sean representativos de la poblacién. Debido a
esto se sugiere que estos atipicos sean representados graficamente mediante
un diagrama de perfil, en donde las variables se encontraran en el eje de las
“x”y los valores de las variables en el eje de las “y”. Obviamente el proceso de
visualizacion del diagrama de perfil se hard mucho mas engorroso cuando se

tenga una gran cantidad de variables.
3.2.2.2. Medidas de Similitud

La creacién de grupos basados en similitud de casos exige una definicién de
similitud, es decir de distancia entre individuos. Estas distancias pueden ser
medidas de muchas formas ya que existen diferentes reglas matematicas
para asignar los individuos a distintos grupos, dependiendo del fenémeno
estudiado y del conocimiento previo de posible agrupamiento que se tenga
(Alonso, 2008).

La similitud entre objetos es una medida de correspondencia o parecido entre
los objetos que van a ser agrupados. Casi al igual que en el andlisis factorial
donde se crea una matriz de correlacion entre lasvariables que fueron utilizadas
para agrupar estas variables en factores, en el analisis de conglomerados las
caracteristicas que definen similitud se especifican en primer lugar y luego se
combinan las caracteristicas en una medida de similitud calculada para todos
los objetos, al igual que se utilizan las correlaciones en el analisis factorial.
Existen varias medidas de similitud, siendo las principales las siguientes:

e Medidas de Correlacidon
e Medidas de Distancia
e Medidas de Asociacidon
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Medidas de Correlacion. E| coeficiente de correlacion es una de las medidas
de similitud con la que mas facilmente se puede hacer el anadlisis de
conglomerados. En este caso se invierte la matriz de todas las x variables que
se tengan de tal manera que las columnas representan los objetos y las filas
represente las variables. Con esta configuracion se tiene la correlacion entre
las dos columnas de nimeros es la correlacién (o similitud) entre los perfiles
de los dos objetos. Asi se tiene que altas correlaciones indican similitud y bajas
correlaciones indican la falta de ella.

Medidas de Distancia. Las medidas de similitud de distancia, representan la
medida de similitud en forma de la proximidad de las observaciones respecto
a las otras para las variables del valor tedrico del andlisis por conglomerados.
Las medidas de similitud son en realidad medidas de diferencia, donde
elevados valores indican una menor similitud.

La medida de distancia mads utilizada es la distancia Euclidea. Para entender
gue es la distancia Euclidea, supongamos que tenemos dos puntos de dos
dimensiones que tienen coordenadas (x1,y1) y (x2,y2). La distancia Euclidea
entre los puntos es la longitud de la hipotenusa de un tridngulo rectangulo
(Figura 3 —3). Adicionalmente, existe la distancia Euclidea cuadrada (absoluta)
gue es la suma diferencias al cuadrado sin tomar en cuenta la raiz cuadrada, la
cual tiene la ventaja de no tomar la raiz cuadrada lo que acelera notablemente
los calculos.

(x2,52)

Y2—N

v

(xuy1) X2 — Xq
Figura 3 -3 llustracién de la férmula distancia Euclidea

3.2.2.3. Medidas de Asociacion

Esta medida de similitud se utiliza para comparar objetos cuyas caracteristicas
se pueden medir en términos no métricos. Un ejemplo que se puede utilizar
para entender puede ser el caso de los encuestados que respondan si 0 no
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a cierto numero de preguntas. La medida de asociacién podria evaluar el
grado de acuerdo entre cada par de encuestados. Segun esto una medida de
asociacion seria el porcentaje que hubo de acuerdos para el mismo conjunto
de preguntas.

3.2.2.4. Estandarizacion de los datos

Una vez que se ha escogido la medida de similitud, solo se debe conocer una
cuestion mas: édeberian tipificarse los datos antes de calcular las similitudes?
Se debe tener en cuenta si la mayoria de las medidas son bastantes sensibles
a las diferentes escalas o magnitudes de las variables. Se recomienda trabajar
con datos que estén estandarizados y de esta forma eliminar las distorsiones
por efectos de las diferencias de escalas de medida. Es decir, el andlisis se debe
realizar sobre variables que presenten similares valores medios y desviaciones
estandar de forma tal que se facilite la interpretacion.

Al aplicar el analisis de conglomerados, se debe tener muy en cuenta que la
muestra tomada debe ser representativa de la poblacion. Como se menciond
anteriormente, los atipicos pueden ser resultados de una muestra de grupos
divergentes que pueden introducir sesgo en la estimacion de la estructura.

3.3. Clasificacion de las técnicas

Las clasificaciones pueden ser jerarquicas o no jerarquicas. La Figura 3 - 4
muestra un resumen de los diferentes métodos de andlisis de conglomerados.

Amalgamiento Simple, Amalgamiento
g Completo, Promedio entre grupos, Método
Aglomerativos  — g Centroide, Método de la Mediana,
G Método de Ward.
Método

Jerarquicos

Amalgamiento Simple, Amalgamiento
Disociativos Completo, Promedio entre grupos, Método
N del Centroide, Método de la Mediana,
— Método de Ward, Analisis de Asociacion,
Detector Automatico de Interaccion.

Método de Analisis de
Conglomerados oad e __ K-Medias, Quick-Cluster, Método de Forgy,
savenacion Nubes Dinamicas.

Andlisis Modal, Método Taxmap, Método

B de Fortin, Método de Wolf.

Método
No Jerérquico

Métodos Directos:
Block-Clustering

Métodos Reductivos:
Analisis Factorial tipo
Q

Figura 3 - 4 Descripcion de las diferentes métodos de analisis de conglomerados
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3.3.1. Métodos Jerarquicos

Los métodos jerarquicos tiene como funcionalidad agrupar los conglomerados
para formar uno nuevo o bien separar a los existentes para que den origen a
otros, con el objetivo de minimizar o maximizar alguna medida de distancia
(regla o funcién). Como su nombre lo indica, en base a una jerarquia el
método construye o destruye conglomerados dependiendo del objetivo final
de minimizar o maximizar una funcién de similitud.

Segun Cuadras (2014), una clasificacion jerarquica consiste de una sucesion
de conglomerados tal que cada conglomerado se obtiene agrupando
conglomerados. Por ejemplo, si tenemos un conjunto de datos formado Q=
{a, b, ¢, d, e}, una clasificacion jerarquica es:

Q = {a}+{b}+{cH+{d}+{e}
Q ={a, b}+{c, d}+{e}
Q={a, b}+{c, d, e}
Q=0

Los métodos de andlisis de conglomerados jerarquicos se dividen en: (1)
Métodos aglomerativos; y (2) Métodos disociativos. En la Tabla 3 - 2 se muestra
de manera resumida el propdsito de cada una de las técnicas y en donde el
investigador en funcion del método de cada uno de ellos y del objetivo de la
investigacién podrd determinar su uso.

Los métodos aglomerativos tienen como funcién principal formar
conglomerados a partir de una solucion inicial de grupos que equivalen al
mismo numero de objetos (individuos u observaciones), hasta que al finalizar
el proceso todos pertenezcan a un mismo grupo. En la trayectoria del proceso,
se forman grupos y subgrupos (conglomerados que se pertenecen hasta
llegar a uno solo). Dentro de los métodos aglomerativos, se puede indicar
principalmente que la estrategia se basard en minimizar distancias o maximizar
similitudes. Las técnicas mas utilizadas son las siguientes: (a) Método del
amalgamamiento simple; (b) Método del amalgamamiento completo; (c)
Método del promedio entre grupos; (d) Método del centroide; (e) Método de
la mediana; y (f) Método de Ward.

Los métodos disociativos en comparacion a los aglomerativos funcionan
de manera contraria, se trata de un proceso divisor que inicia con un
conglomerado que encierra a todos los objetos o individuos y que a través
de sucesivas divisiones van formando conglomerados cada vez mas pequefios
hasta que éstos sean igual al total de observaciones que se estén estudiando.
Dentro de los métodos disociativos aparte de los métodos aglomerativos pero
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con la estrategia de maximizar distancias o minimizar similitudes. En adicién
a las mencionadas, se tiene las siguientes: (a) El analisis de asociacion; (b) El
detector automatico de interaccién.

Método
Jerarquico

Método del
amalgamamiento
simple

Tabla 3 - 2 Descripcion de los métodos jerarquicos

Finalidad

Aglomerativo

Metodologia

En su terminologia en inglés single linkage. La técnica
se basa en que considera a la distancia o similitud entre
dos conglomerados viene representada por la minima
distancia 0 méaxima similitud. El cdlculo es determinado
a partir de la matriz de distancia inicial.

Método del
amalgamamiento
completo

Aglomerativo

Ensuterminologiaeninglés complete linkage. La técnica
se basa en que considera a la distancia o similitud entre
dos conglomerados hay que medirla por sus elementos
mds dispares; es decir, viene dada por la maxima
distancia o minima similitud. El calculo es determinado
a partir de la matriz de distancia inicial.

Método del
promedio entre
grupo

Aglomerativo

Existen dos técnicas una es usando el promedio
no ponderado (unweighted aritmethic average) vy
la segunda es el promedio ponderado (Weighted
aritmethic average). En la primera, la distancia o similitud
se obtiene como la media aritmética entre la distancia
o similitud de las componentes del conglomerado. El
método no toma importancia el tamafio de elementos
que contenga los conglomerados y por ende todos
tienen igual importancia en la distancia. En la segunda,
la distancia o similitud se obtiene como la media
aritmética ponderada entre la distancia o similitud de
las componentes del conglomerado.

Método del
centroide

Aglomerativo

En este método, la técnica trata de la semejanza en las
centroides entre dos conglomerados. La centroide es
la media del vector de medidas de los objetos en cada
conglomerado. También es conocido como método de
centroide ponderado.

Método de la
mediana

Aglomerativo

Es el mismo principio del método de centroide siendo
la diferencia que no se realiza una ponderacién en el
calculo de la media de los objetos en el conglomerado.

Método de Ward

Aglomerativo

Este método utiliza la distancia Euclidea. Su
procedimiento es que en cada etapa se unen dos
conglomerados que serfan los que tengan el minimo
incremento en el valor total de la suma cuadratica de la
diferencias de cada grupo, de cada objeto a la centroide.

Continta
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Tabla 3 - 2 Continuacién

Mfetod'o Finalidad Metodologia
Jerarquico
Anélisis de Disociativo | Técnica utilizada para dividir grupos en objetos cuyas
asociacion variables son nominales. Aplican medidas como el
coseno del dngulo de dos vectores o medida de parejas
simples, etc.
Se trata de una técnica para determinar relaciones entre
variables explicativas y variables explicadas, de manera
muy similar a los modelos de regresion lineal. El uso de
Detector la varianza toma también un papel importante (razon de
automatico de Disociativo | verosimilitud), para seleccionar la variable que permite
interaccién separar de mayor manera los grupos. En resumen,
divide a la poblacién en dos o mas grupos distintos
basados en las categorias de la variable dependiente
que es un mejor predictor.

3.3.2. Métodos no Jerdrquicos

Hemos observado que los métodos jerdrquicos parten de un funcionamiento
de agrupar conglomerados a uno solo o dividir un conglomerado en varios,
pero manteniendo una secuencia dada. En el caso de los métodos no
jerarquicos, no contemplan esa funcionalidad.

Los métodos no jerarquicos, tiene como funcién realizar solo una particion de
los objetos en K grupos o conglomerados y no de manera secuencial como los
métodos jerarquicos. Lo crucial en el uso de estas técnicas, viene dado por la
eleccion delinvestigador en determinarelnimero de conglomerados que a priori
desea conformar en su anadlisis. En esto radica la diferencia fundamental de su
uso. El proceso de asignacion de los objetos se hace mediante una optimizacién
del criterio de seleccion y otra diferencia principal es que no se trabaja con una
matriz de distancias o de similitudes sino con los datos originales.

Los métodos no jerarquicos pueden clasificarse en los grupos siguientes:
(1) Métodos de reasignacion; (2) Métodos de busqueda de la densidad,;
(3) Métodos directos; y (4) Métodos de reductivos. De los métodos de
reasignacion se dispone: (a) K—Medias; (b) Quick-Cluster anélisis; (c) Forgy; y
(d) Nubes dindmicas. De los métodos de busqueda de la densidad se dispone:
(a) Andlisis modal de Wishart; (b) Taxmap; y (c) De Fortin. De los métodos
directos el mas conocido es el Block-Clustering; y de los métodos de reductivos
el mas comunmente usado es el Andlisis Factorial tipo Q.

Enla Tabla 3 - 3 se muestra de manera resumida el propdsito de algunos de
los métodos no jerarquicos.
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Método no
Jerarquico

K —-Medias

Finalidad

Reasignacién
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Tabla 3 - 3 Descripcion de los métodos no jerarquicos

Metodologia

Se trata de la aplicacién de un algoritmo que
previo a K conglomerados prefijados, el proceso
de asignar cada objeto al conglomerado (grupo
o cluster) con el centroide mas préximo. En este
método propuesto por MacQueen en el afio 1972,
la clave radica en que el centroide se calcula a partir
de los miembros del clUster tras cada asignacion y
no al final de cada ciclo.

Forgy

Reasignacion

El método Forgy elige aleatoriamente k objetos
del conjunto de datos vy las utiliza como centroides
iniciales.

Nubes dindmicas

Reasignacion

Es un método de clasificacion de objetos difuso,
que permite a cada objeto o'individuo pertenecer
a diferentes clases al mismo tiempo en base a una
funcion de pertenencia muy similar a las utilizadas
los conjuntos difusos.

Analisis modal de
Wishart

Busqueda de la
densidad

Es un método que utiliza la distribucion de Wishart
para encontrar los grupos de alta densidad a un
nivel de densidad x elegido por el investigador.

Block-Clustering

Directo

Es un técnica que se fundamenta en el uso de la
varianza, en donde la agrupacion es en bloques, la
misma que trabaja simultdneamente la agrupacion
con las filas y la columnas de una matriz.

Analisis Factorial
tipo Q

Reductivo

Se trata de una técnica que no fundamenta la
similitud o distancia de objetos, sino la estructura
de la red o la topologia de manera independiente.
Muchos autores consideran la técnica como un
analisis conglomerado estructural.

3.4. Funcionamiento del Analisis de Conglomerados

El funcionamiento del andlisis de conglomerados, depende de un proceso que
primero necesita identificar las observaciones mas parecidas en grupos. Este
proceso responde a: (1) Medir la similitud de las observaciones; (2) Formar los

conglomerados; y (3) Cuantificar los conglomerados.

Medir la similitud, requiere de un método que mida simultdneamente las
observaciones en todas las variables. La técnica que se utilice, sea correlaciéon
entre objetos, medida de asociacién o alguna medida de proximidad utilizada.
No importa como se mida la similitud, lo importante es medir previo a la
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agrupacion. La formacion de los conglomerados, serd un procedimiento
de agrupar aquellas observaciones que son mas similares dentro de un
conglomerado, este proceso determinard la pertenencia al grupo de cada
observacion. La determinacién del nimero de conglomerados o grupos,
es una tarea que el investigador debe enfrentar, ya que debe considerar
qgue si el nimero de grupos es menor necesariamente la homogeneidad
dentro del grupo disminuye. Por lo tanto, se debe buscar un punto medio o
equilibrio de grupos en donde se permita conseguir una mayor similitud de
los objetos dentro del grupo (homogeneidad) y mayor diferencia entre ellos
(heterogeneidad).

Elandlisis de conglomerados comienza con el cdlculo de la matriz de distancias
entre los elementos de la muestra. Esa matriz contiene las distancias existentes
entre cada elemento y todos los restantes de la muestra. Posteriormente se
buscan los 2 elementos mas préximos (es decir, los 2 mas similares en términos
de distancia) y se agrupan en un conglomerado. El conglomerado resultante
es indivisible a partir de ese momento (de ahi el nombre de jerdrquico
asignado al procedimiento). De esta manera, se van agrupando los elementos
en conglomerados cada vez mas grandes y mas heterogéneos entre ellos,
hasta llegar al Ultimo paso, en el que todos los elementos muestrales quedan
agrupados en un Unico conglomerado global (Pérez Hernandez, Lara Gémez,
& Gomez Hernandez, 2017).

Tabla 3 - 4 Conjunto de datos observados

Observaciones (repuestas)

Variables
Variable 1 3 4 4 2 6 7 6
Variable 2 2 5 7 7 6 7 4

Nota: Tomado del libro Multivariante Data Analysis por Hair, J.,
Black, W., Babin, B., & Anderson, R. (2010), p 511

Para ilustrar el funcionamiento de analisis de conglomerados, se utilizara
un ejemplo de 6 observaciones en dos variables de estudio. Este ejercicio
es tomado de Hair et al.,, (2010), el cual consiste en una investigacion
para determinar los segmentos de mercado en funcién de los patrones de
preferencias que tienen los compradores a las marcas y a las tiendas. La
muestra estuvo constituida por siete encuestados, representando la Variable
1 la preferencia a la tienda y la Variable 2 la preferencia a la marca, las cuales
fueron medidas en una escala de Likert de 0 al 10.
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Se considera la Tabla 3-4 que muestra las respuesta de los encuestados.
Ademas, la representacidn grafica de los valores de cada encuestado en las
dos variables se muestra en la Figura 3 -5.
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Figura 3 - 5 Diagrama de dispersion (variable 1 vs variable 2)

Para el ejemplo se utilizard la distancia Euclidea (una linea recta) entre un par
de observaciones (desde la A hasta la G). Es decir, la medida de similitud.

Tabla 3 -5 Matriz de proximidad (Distancia Euclidea)

Observacion

Observacion

A -

B 3,162 |-

C 5099 |2,0000 |-

D 5099  |2,828 |2,000 |-

E 5000 |2,236 |2236 |4,123 |-

F 6,403 |3,606 |3,000 |5000 |1,414 |-
G 3,606 |2,236 |3,606 |5000 |2000 |3,162

Nota: Tomado del libro Multivariante Data Analysis por Hair, J.,

En la aplicacién de uno de los métodos por conglomerados existente
(Aglomerativo jerarquico) se obtiene el siguiente cuadro resultante del como

se conforman todos los conglomerados:
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Tabla 3 - 6 Tabla descriptiva de la aplicacion del Método Aglomerativo Jerarquico

Proceso de agrupacion Solucién del conglomerado
T Distancia Par de Pertenencia al Numero de
euclidea observaciones conglomerado conglomerados

0 solucién - A-B-C-D-E-F -G 7
Inicial

1 1,414 E-F A-B-C-D—-EF-G 6

2 2,000 E-G A-B-C-D—EFG 5

3 2,000 C-D A—-B—-CD-EFG 4

4 2,000 B-C A—-BCD-EFG 3

5 2,236 B-E A — BCDEFG 2

6 3,162 A-B ABCDEFG 1

Nota: Tomado del libro Multivariante Data Analysis por Hair, J.,
Black, W., Babin, B., & Anderson, R. (2010), p 513

Sin entrar en profundizar en el método, se puede describir de manera general
como el mismo va agrupando y creando los grupos (conglomerados). Si
revisamos la Tabla 3 - 5 matriz de proximidad, la menor distancia es 1,414 que
corresponde a la relacién entre la observacion E-F (ver Figura 3 - 6 de relacidn
E-F de color amarillo “conglomerado #1”). Como se trabaja con el método
de similitud distancia Euclidea y se busca la similitud entre grupo; la mejor
medida es el valor menor de todas las aproximaciones (1,414).

Los siguientes pares de observaciones mdas cercanos, es decir con menor
distancia, son las observaciones E-G, CD y B-C con igual distancia de 2,000. La
siguiente menor distancia es 2,236 que corresponde a las observaciones B-E,
B-G, C-E. Utilizamos sélo una de estas distancias B-E ya que cada pareja de
observaciones contiene un miembro que ya esta incluido en los conglomerados
existentes. Finalmente, encontramos que la menor distancia de la observacion
A es 3,162 para la pareja de observaciones A-B.

Si observamos simultdneamente entre la columna “Pertenencia al
conglomerado” de la Tabla 3 - 6 y la Figura 3 - 6 se observa en esta Ultima
como el método va seleccionando y agregando observaciones a cada grupo.
Pensando en el investigador, él puede partir de un andlisis por conglomerado
desde un (1) conglomerado (la agrupacion de toda las observaciones) hasta
seis (6) conglomerados. Como se traté anteriormente, se debe buscar un
equilibrio que permita disponer del principio de homogeneidad dentro del
grupo'y la heterogeneidad entre los grupos.
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Variable 2
N

° 1 2 3 4 H 6 7 8
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Figura 3 - 6 Representacién grafico de pertenencia y conformacién de conglomerados

Nota: Tomado del libro Multivariante Data Analysis por Hair, J.,
Black, W., Babin, B., & Anderson, R. (2010), p 514

Una vez observado, el como utilizar una medida de proximidad y la forma como
éstos se pueden agrupar; es decir, luego del paso 1 — la medida de similitud
y el paso 2 — la formacion de los conglomerados. Se debe llegar al paso 3
— cuantificar los conglomerados. En fin, determinar el nimero adecuado de
grupos con que el investigador concluira su analisis o el principio de estudios
posteriores partiendo de estos conglomerados.

Para determinar el numero de conglomerados, se debe concretar una
estructura que permita definir la homogeneidad. Siguiendo con el ejemplo
(método Aglomerativo jerarquico) para determinar la medida de similitud se
toma la distancia media de todas las observaciones en el conglomerado (ver
Tabla 3 -7).

Ahora si, sin entender aun el método conglomerado utilizado, lo que se desea
es comprender que en el paso 1, la solucion inicial con 7 conglomerados
(igual a las observaciones) la medida homogeneidad es O, lo que significa
gue ninguna observacion se encuentra emparejada con otra. Para la solucién
con 6 conglomerados, la medida resulta ser de 1,414 la que corresponde a
la distancia entre las observaciones E y F; y asi podemos observar en la tabla
anterior que esta medida parte de 0 a 3,420.
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Tabla 3 - 7 Medida de similitud dentro de los conglomerados

Pertenencia al conglomerado LITUELRC M‘ed.ic.la ™
conglomerados similitud
Solucién inicial A-B-C-D-E-F -G 7 0
1 A-B-C-D-EF-G 6 1,414
2 A-B-C-D-EFG 5 2,192
3 A-B-CD-EFG 4 2,144
4 A—BCD—-EFG 3 2,234
5 A —BCDEFG 2 2,896
6 ABCDEFG 1 3,420

Ahora bien, icomo debemos utilizar dichas medidas? Al observar el valor
que toma la medida en cada paso debemos prestar especial atencién a los
cambios o aumentos “significativos”. Es decir, podemos analizarlos de la
manera siguiente:

e Del paso inicial al paso 1: La medida aumenta de 0 a 1,414. Cambio
significativo. Es decir, solucion con 6 conglomerados.

e Del paso 1 al paso 2: La medida aumenta de 1,414 a 2,192. Cambio
significativo al unir un conglomerado con tres miembros. Es decir, solucion
con 5 conglomerados.

e Del paso 2 al paso 3: La medida disminuye ligeramente de 2,192 a
2,141. Es decir, la solucién con 4 conglomerados practicamente tiene la
misma homogeneidad que los conglomerados ya conformados en el paso
anterior.

e Del paso 3 al paso 4: La medida aumenta ligeramente de 2,141 a 2,234.
Lo que indica que la homogeneidad se mantiene practicamente igual
al integrar un tercer miembro en uno de los conglomerados. Es decir,
solucién con 3 conglomerados.

e Delpaso4alpaso5:Lamedidaaumentasustancialmentede 2,234a2,896.
Es decir, la solucion con 2 conglomerados implica que al combinar los dos
conglomerados de tres miembros se obtiene un grupo marcadamente
menos homogéneo.

e Del paso 5 al paso 6: La medida pasa de 2,896 a 3,420. Lo que indica que
cambia la homogeneidad al unir el Ultimo miembro. Es decir, solucién con
1 conglomerado.
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En el ejemplo, lamedida aumenta cuando se unen dos pares de observaciones,
como sucedié en el paso 1 (E-F) y disminuye el nimero de conglomerados
en este caso a 6. Siguiendo con el criterio, la medida vuelve aumentar en el
paso 2 vy los conglomerados disminuyen a 5. Pero en los cambios del paso
3 y paso 4, la medida no cambia sustancialmente. Esto no quiere decir que
se estd formando conglomerados que mantienen la misma homogeneidad.
Si analizamos que sucede en el paso 6, se determina que existe un aumento
importante de la medida, y en contraste con la Figura 3 - 6 (observacion A)
podemos determinar un grupo entropia (observacién atipica).

En definitiva, el investigador en funcion de su estudio y de las medidas
calculadas como lo muestra el ejemplo, es el encargado de seleccionar el
nuimero adecuado de conglomerados. Para este ejercicio, podria ser una
buena solucién la del paso 4, en donde se obtienen dos conglomerados del
mismo tamafio (3 observaciones cada uno) y un tercero aislado. En total 3
grupos, como se aprecia en la Figura3 -7.

(]
F

o
(e}

Segundo
Conglomerado

E  primer
Conglomerado

Variable 2
N

Tercer
Conglomerado

o § & 2 3 4 5 6 7 8
Variable 1

Figura 3 - 7 Solucion final de tres conglomerados
3.5. Software para analisis de conglomerados
El desarrollo computacional en la actualidad es cada vez mas determinante en
el uso de los algoritmos y diferentes técnicas. En el andlisis por conglomerado,

cada vez es mas utilizado mediante el apoyo de diferentes aplicaciones
informaticas en donde disponen de esta técnicas. A continuacién se presenta
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en la Tabla 3 - 8 los sistemas informaticos (software) mas utilizados para el
analisis de conglomerados o andlisis clUster como se le denomina en algunos
de estos software.

Tabla 3 — 8 Software que disponen técnicas para Andlisis por conglomerado (Analisis Cluster)

Software Tipo Enlaces Otros enlaces
R Cddigo https://www.r-project.org/ http://www.statmethods.net/
abierto advstats/cluster.html
APACHE Cddigo https://cran.r-project.org/
SPARK abierto web/packages/cluster/cluster.
pdf
WEKA Cédigo http://spark.apache.org/ https://spark.apache.org/
abierto docs/2.1.0/mllib-clustering.
html
KNIME Codigo http://www.cs.waikato.ac.nz/ | https://weka.wikispaces.com/
abierto ml/index.html Using+cluster+algorithms
SPSS Comercial http://www.knime.org/ https://tech.knime.org/
(licenciado) document-clustering-example
ORACLE Comercial https://www.ibm.com/ http://docs.rapidminer.com/
(licenciado) | support/knowledgecenter/ studio/operators/modeling/
en/SSLVMB_21.0.0/com. segmentation/agglomerative_
ibm.spss.statistics.help/ clustering.html
alg_cluster.htm
Rapidminer | Comercial https://www.ibm.com/ https://www.ibm.com/
(licenciado) | analytics/us/en/technology/ | support/knowledgecenter/
Version spss/ en/SSLVMB_22.0.0/com.ibm.
educativo spss.statistics.help/spss/base/
cluster_choosing.htm

3.5.1. Ejemplos de Analisis de Conglomerados
3.5.1.1. WEKA

Eneste apartado se presenta un ejemplo con el finde conocer algunos aspectos:
1) El'uso del software WEKA para realizar un andlisis por conglomerado o
cluster, 2) Como funciona el analisis de conglomerados, y 3) La interpretacién
de los resultados. En primer lugar se debe descargar el aplicativo del sitio web
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading.html, para lo cual se
visualizard una pantalla como la mostrada en la Figura 3 — 8.
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Downloading and installing Weka

There are two versions of Weka: Weka 3.8 is the latest stable version, and Weka 3.9 is the development version. For the
bleeding edge, it is also possible to download nightly snapshots.

Stable versions receive only bug fixes, while the development version receives new features. Weka 3.8 and 3.9 feature a
package management system that makes it easy for the Weka ity to add new ionality to Weka. The package
management system requires an internet ion in order to and install

Note (1) for users upgrading from Weka 3.7 to Weka 3.8 or later: if the Weka 3.8 package manager does not start up, please
delete the file installedrackagecache.ser in the packages folder that resides in the wekatiles folder in your user home.

Note (2) for users upgrading from Weka 3.7 to Weka 3.8 or later: serialized models created in 3.7 are not compatible with
3.8. We have a model migrator tool that can migrate some models to be compatible with 3.8.0. One exception is
RandomForest, which can be migrated up to 3.7.13 but no further. Usage is as follows:

java -cp <path to igrator.jar>:<path to weka.jar> weka.core. i -i <path to old serialized weka model> -0
<upgraded model file name>

+ Snapshots

Everv niaht a snaoshot of the Subversion repositorv is taken. compiled and put toaether in ZIP files. For those who

Figura 3 - 8 Sitio para descargar WEKA

De acuerdo al sistema operativo de su equipo, deberdn seleccionar de la
mejor manera el aplicativo a descargar en su ordenador. Una vez que haya
sido instalado el aplicativo en‘su equipo, podra ejecutarlo.

Al iniciar la aplicacidon se encontrard con una pantalla de apariencia similar a
la mostrada en la Figura 3 — 9, la cual dependera del sistema operativo y la

version descargada.

En las siguientes direcciones electrdnicas propias del sitio podrdn consultar
cada una de las funciones de WEKA:

e http://www.cs.waikato.acinz/ml/weka/documentation.html

e http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/book.html

Con el fin de poder describir el analisis de conglomerados mediante el
software WEKA, consideramos como un buen ejemplo el uso de un archivo
gue reposa en los ejemplos del mismo software. Este archivo se llama “iris.
arff”, y se encuentra en la carpeta data.

Como podran observar la extension del archivo que maneja el software es

“.arff”. Enla Figura3-10 podrd observar como acceder al archivo mencionado,
solo realizando un clic en el botén “Explorer”.
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Program Visualization Tools Help | Parallel Coordinates Plot Visualize 30 Forecast Projection Plot CPython Scripting
Avplications | [ preprocess Classity | Cluster Associate | Select auributes Visualize | Auto-WEKA
(_openfie.. ] (_openwRL.. ] openps.. ][ Generate... ] Undo Edit... save...
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({choose Jinone ] Avoly | J
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The University of Waikato m x0
Hamilton, New Zealand ‘Welcome to the Weka Explorer ] . @
Figura 3 - 9 Pantalla de inicio WEKA
@ weka-3-8-1-oracle-jvm @O D 3 D LW w)s
Weka GUI Chooser Weka Explorer
Program Visualization Tools Help [ Parallel Coordinates Plot. | Visualize 3D Forecast Projection Plot | CPython Scripting
Avplications | [ preprocess Classify |, Cluster Associate | Selectamributes | Visualize |  Auto-WEKA
(" opentie.. ] (_openurL.. ] [ openps.. ] ( Generate.. ] Undo Edit... Save...
Explorer Filter
(s | @C® Ao Eeoat ]
Current reaf 8uscaren: (@ daa )
Experimenter m‘:z"n'iz:f [ credit-g.arff [ ris.2D.arff Reut] O Invoke aptions dialog floce
k™" [ diabetes.arff [ iris.arff Reut
WE K A Attributes [ glass.arff [ tabor.arff segnf NOt:
A = [ ]| Dwwotyroidar [O) ReutersCom-testarff [ segnf some file formats offer additional
of Waikato Al z [ ionosphere.arff [ ReutersCor-train.arff ) soyb| options which can be customized
when invoking the options dialog.
RS 7 I
I Nombre de archivo: | ka-3-8-1/data | [Visuatize Al )
Archivos de tipo:  (Arff data files (*.arf) B}
Workbench
- Remove
Waikato Environment for Knowledge Analysis Simple CLI Ay
Version 3.8.1 Status
(©1999- 2016
The University of Waikato. m x0
Hamikion, New Zealand L Welcome to the Weka Explorer ] do\

Figura 3 - 10 Acceso al archivo de datos

El'archivo “iris.arff”, es un conjunto de datos multivariados relacionado a las
tres especies de la Flor Iris, distribuidas en 50 muestras por cada una de ellas
distribuidas en lIris-setosa, Iris-virginica vy Iris-versicolor (total 150 instancias
o individuos). El archivo muestra originalmente 5 atributos los cuales son los

siguientes (ver Figura 3 - 11):

e Sepallength (largo del sépalo).
e Sepalwidth (ancho del sépalo).
e Petallength (largo del pétalo).
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e Petalwidth (ancho del pétalo).
e (Class (clase de la especie de la Flor Iris).

@  weka-3-8-1-oracle-jvm @O D 3 F )
Weka GUI Chooser [ XeX ) Weka Explorer
Program Visualization Tools Help Parallel Coordinates Plot visualize 3D Forecast | ProjectionPlot | CPython Scripting
Avplications Preprocess. Classify Cluster Associate | Select attributes Visualize | Auto-WEKA
(Copentie.. ] openurr.. ] (openbe.. ] ( Generate. ]|  undo |
Explorer Filter
T |G |
Current relation Selected attribute
BT Relation: iris Atributes: S Name: sepallength Type: Numeric
Instances: 150 Sum of weights: 150 Missing: 0(0%)  Distinct: 35 Unique: 9 (6%)
WEKA Auributes Statistic Value
2 rismr Minimum 4.3
The University
t* Maximum 7.9
olValkate (ar J(Cnone ([ mven ][ pamern ] Mean 5.843
stDev 0.828
No. | [Name
2 C) sepalwidth (Class: dlass (Nom) |¥) (visualize a1 )
3 0 peuallength
4[] petalwidth
Workbench s O dlass - 34 "
i»—
0
Remove J '7‘1
Waikato Environment for Knowledge Analysis Simple CLI == 3 2 7.9
Version 3.8.1 Status.
(01999 - 2016
The University of Waikato x0
Hamilton, New Zealand S [ OK ] <

Figura 3 - 11 Atributos que muestra el archivo “iris.arff”

Haciendo uso en menu “Preprocess” (menu superior) y en la seccién
“Atributtes” se removera el atributo “Class” (niumero 5), el mismo que debera
quedar de la siguiente manera mostrada en la Figura 3 — 12.

@ weka-3-8-1-oracle-jvm @O D 3 FLw)10
Weka GUI Chooser Weka Explorer

000
Program Visualization Tools Help Parallel Coordinates Plot T visualize 30 Forecast | ProjectionPlot | CPython Scriptin
Applications _ Preprocess | Classify | Cluster Associate | Select auributes Visualize | Auto-WEKA

(_openfie... ) (_openuRL.. | [ openps.. ] ( Generat.. J( undo ][ Edit. ][ save.. |

Explorer Filter
=S Coomn) |
Current relation Selected attribute
Experimenter. Relation: iris-weka.filters.unsupe... Auributes: 4 Name: sepallength Type: Numeric
Instances: 150 Sum of weights: 150 Missing: 0 (0%) Distinct: 35 Unique: 9 (6%)
WE K A Attributes Statistic Value
Y ke Minimum 43
The University 4
. Maximum 7.9
) S (A ) vone J(men ][ raten ] ||| pean 5.843
= StdDev 0.828
No. | [Name
2 [ sepalwidth |7 visualize Al ]
3 [ petallength
4 [ petalwidth
Workbench 5
12s
10
[
Waikato Environment for Knowledge Analysis Simple CLI e e——— el | 4 3 61 79
Version 3.8.1 PStatus
(01999 - 2016
The UnvaryofWatlato ( m <0
Hamilton, New Zealand — OK ] . <~

Figura 3 - 12 Eliminacién del atributo “Class”

Una vez eliminado o removido el atributo “Class”, el siguiente paso es poder
ejecutar técnicas o modelos para el andlisis de conglomerados, esto se obtiene
presionado un clic en el menu principales la opcién “Cluster”, como se puede
observar en la Figura 3 - 13.
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Program Visualization Tools Help Parallel Coordinates Plot | visualze3D | Forecast |  ProjectionPlot |  CPython Scriptin
Applications Preprocess Classify | Cluster Associate | Select atributes visualize | Auto-WEKA
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([ choose Jjem -1 100 - -1 -X 10 -max -1 -li-cv 1.0E-6 -li-iter 1.0E-6 -M 1.0E-6 -K 10 -num-slots 1 -5 100 |
Explorer
Cluster mode Clusterer output
@ Use training set
O Supplied test set Set...
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Version 3.8.1 Status
(01999 - 2016
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Figura 3 - 13 Opcion “Cluster” del Menu Principal

En el botdén “Choose”, se desplegaran una serie de técnicas de analisis de
conglomerados que el software dispone. Para efectos de este ejercicio se
utilizara el algoritmo SimpleKMeans. En el siguiente figura se puede observar
lo indicado (Figura 3 — 14).

[ XX )

Weka Explorer

[ Parallel Coordinates Plot T

Visualize 3D Forecast Projection Plot T CPython Scripting

_L Preprocess T Classify TMT Associate T Select attributes T Visualize T Auto-WEKA

Clusterer

'

v (& weka
v (& clusterers
Canopy
CascadeSimpleKMeans
Cobweb
DBSCAN
EM
FarthestFirst
Y FilteredClusterer
GraphGramVisualizer
HierarchicalClusterer
Y}
D MakeDensityBasedClusterer
D MTree
[ opTICS
[ scikitLearnClusterer
SelfOrganizingMap
sIB
B simpleKMeans
[ XMeans

0

D

3 2

s 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -t1 -1.25 -2 -1.0 -N 2 —4

|

Clusterer output

Algoritmos o técnicas cluster

N

v

Close

Stavus

>

[ e

Figura 3 - 14 Opciones de analisis de conglomerados que dispone WEKA
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Al seleccionar el algoritmo, que en el estudio se trata de la aplicacion de
andlisis de conglomerado no jerarquizado, por el método de K-means.
En WEKA seleccionamos el modelo con un nUimero a priori de 3 grupos o
conglomerados de la siguiente manera (Figura 3 — 15).

00 Weka Explorer

[ Parallel Coordinates Plot I Visualize 3D ] Forecast I Projection Plot T CPython Scripting ]

[ Preprocess T Classify T Cluster. T Associate T Select attributes T Visualize T Auto-WEKA ]

Clusterer o0 weka.gui.GenericObjectEditor . .

( weka.clusterers. )
[[choose Jsimptexmeans -init 0 -max-canc About 14125 2 -1.0 -N 2 -E]

Cluster data using the k means algorithm. More /

Cluster mode -
( l Clplhi\ili J [T —

(® Use training set {
O supplied test set | Set... Noo
QO Percentage split % 66 canopyMinimumCanopyDensity 2.0 I
O Classes to clusters evaluation
m «canopyPeriodicPruningRate | 10000
(Num) petalwidth VJ
) store clusters for visualization canopyTl™ | -1.2§ L y
canopyT2  -1.0
[ Ignore attributes e ——
debug | False &
Start fis Stop | False b
Result list (right-click for options) Sl Choose i[ Riir
doNotCheckCapabllites | False -
dontReplaceMissingValues | False =l
fastDistanceCalc [ False R I_'
itiali | Random v J
Status

maxiterations | S00
Ls 0
[ oK ( numClusters 3 ) 29 w %

numExecutionSlots |1

preservelnstancesOrder | False 1]
(0D alesViaCanoples | False .
o =
|- Mopen....| | Save... J 1 oK J L Cancel ]I

Figura 3 - 15 Seleccion del numero de grupos o conglomerados

Para ejecutar el modelo en WEKA, se presiona en el botén “Start” y obtiene el
siguiente resultado tal como se observa en la Figura 3 — 16.

En la Figura 3 - 16, se pueden observar cuatro grupos encerrados en recuadros
de colores. El primero (recuadro de color rojo) muestra la informacién del
algoritmo que se ejecutd con los debidos parametros (k = 3 como ejemplo),
el segundo (recuadro de color azul) muestra principalmente las iteraciones
(6) y la suma cuadratica de error sin agrupar, como tercero (recuadro de color
verde) muestra informacion de las centroides de los 3 conglomerados, y cuarto
(recuadro de color purpura) muestra el porcentaje y cantidad de individuos
pertenecientes a cada uno de los 3 conglomerados o cluster.
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Figura 3 - 16 Salidas del andlisis de conglomerados WEKA

Si se ejecuta clic derecho sobre el nombre del algoritmo empleado, esto es
debajo del botdn “Star”. Se puede disponer de acceso a diferentes funciones
como el visualizar los conglomerados o cluster determinados por el algoritmo

en WEKA. La siguientes Figuras 3 =17 y 3 -18 muestran lo indicado.
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[ XeX ) Weka Explorer

[ Parallel Coordinates Plot T Visualize 3D T Forecast T Projection Plot T CPython Scripting ]
[ Preprocess T Classify T Cluster T Associate T Select attributes T Visualize T Auto-WEKA

Clusterer

[ Choose ]ISimpleKMnns -init 0 -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -1 -1.25 -t2 -1.0 -N 3 -AI
L w
Cluster mode Clusterer output
s
@ Use training set == A
QO Supplied test set Set... J’P
R Scheme: weka.clusterers.SimplekMeans -init @ -max-can
QO Percentage split % 66 Relation: iris-weka.filters.unsupervised.attribute.Remo
Instances: 150
QO Classes to clusters evaluation Attributes: 4
(Num) petalwidth 'J sepallength
e sepalwidth
() Store clusters for visualization petallength J
petalwidth
= Test mode: evaluate on training data
[ Ignore attributes ]
Start Stop == Clustering model (full training set) —
L J
Result list (right-click for options)
1 kMeans
15:28:10 - SimpleKMeans
View in main window "
Viewin sepafate window squared errors: 6.998114004826762 b/
Save result buffer v
Delete result buffer(s) b >

Status Load model

Save model o0
oK Re-evaluate model on current test set w

Re-apply this model's configuration

Visualize cluster assignments
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Figura 3 - 17 Opciones de visualizacion de los conglomerados
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Figura 3 — 18 Visualizacién opcion “cluster assignmentes”
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En la Figura 3 - 19 podemos observar como WEKA mediante el algoritmo
agrupa en tres conglomerados diferencidndolos con diferentes colores. El
programa permite visualizar de diferentes maneras las relaciones en los
distintos atributos que la data disponga. También es posible disponer de una
“matriz” de graficas, para lo cual deberda seleccionar en el menu principal de
WEKA la opcidn “Visualize”.

Regresando a la solucién vy los resultados de la ejecucion del algoritmo, se
obtiene el agrupamiento en tres conglomerados o clUster mostrados en la
Tabla 3 — 9. Es decir, de los 150 muestras se obtiene que 61 se encuentran
agrupadas en el clUster 0 (41%), 50 en el clister 1 (33%) y finalmente 39 en el
cluster 2 (26%).

Tabla 3 -9 Modelo de Conglomerados obtenidos con WEKA

Conglomerado Instancias Porcentaje
0 61 41 %
1 50 33%
2 39 39%
00 Weka Explorer

[ Preprocess T Classify I Cluster I Associate Tselea attributes T,vlsualln_] Auto-WEKA T Parallel Coordinates Plot T Visualize 3D T Forecast T Projection Plot T CPython Scripting ]

Plot Matrix

petalwidth

petallength

sepalwidth
sepallength
Plas:u: [109] G Fast scrolling (uses more memory)
PointSize: 7] O I Update l
(Colour: (Num) [¥) [“subsamples: | []
Class Colour
| , n
0.1 1.3 2.5

Status

(o 1B 0

Figura 3 — 19 Visualizacion de los conglomerado
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Para finalizar este ejemplo, se puede concluir que el uso de WEKA como un
software para realizar analisis de conglomerados es muy sencillo y rapido de
aplicar. WEKA ofrece diversos algoritmos, los cuales el investigador podra
comprender con la practica debida.

Es importante resaltar que la herramienta es de libre acceso y comparada con
otras plataformas pueden ser mejor utilizar este software.

3.5.1.2. SPSS

En este segundo apartado se presenta un ejemplo con el fin de conocer el uso
del software SPSS para realizar un andlisis de conglomerado o cluster. El SPPS
es un software licenciado (debe pagarse) que contiene herramientas para
realizar analisis estadistico de toda indole.

El programa SPSS dispone de tres tipos de analisis de conglomerados: el analisis
de conglomerados jerarquico, bietdpico y de K medias (Vila-bafios et al., 2014).
A continuacion se ilustra como funciona el analisis de conglomerados en el
SPSS, y la interpretacién de los resultados a partir de un ejemplo “divorcios”
tomado del Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INEC) - Secretaria
Nacional de Planificacién y Desarrollo (SENPLADES) de Ecuador. Aplicaremos
el método clustes k-medias ya que es el mds idéneo para determinar el
contenido dptimo de conglomerados existentes en nuestro caso practico.

El archivo “divorcios”, es una base de datos relacionada con los divorcios
ocurridos en Ecuador en el afio 2012 e inscritos a nivel nacional. En ese
afio se registraron 20.299 divorcios, presentandose informacion clasificada
de acuerdo con el mes de ocurrencia, regiones y provincias de residencia
habitual de los divorciados, lugar geografico del divorcio, tiempo de duracién
del matrimonio, los datos de los divorciados: edad, nimero de hijos a cargo de
los divorciados, reconocimientos, adopciones y nivel de instruccion.

Al ejecutar el Software SPSS, se muestra una ventana por defecto (Figura 3
— 20), en la cual se permite al usuario escoger el archivo, el cual contiene la
informacién con la que se va a trabajar.

En la opcion “Nuevo conjunto de datos” exploramos el buscador para

seleccionar el archivo de datos. En nuestro ejemplo usaremos el archivo en
formato Excel denominado “divorcios.xlsx”.
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@ 1BM SPSS Statistics 23

"BM'SPSS Statistics———__

Nuevos archivos: Novedades:
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@ Nueva consulta de base de datos..
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= sea preciso con las

(@ .-\Documents\Resultado2_spv @ ) Reglas de asociacién

ﬁ \Documents\Resultado1_.spv geoespacial.

:w

(@ ..\Resultado1_articulo.spv
\Jesennia\Cuestionario 1.sav

@-
(@ - Uesennia\Resultado2.spv
Q-
(@ -

\Cuestionario 3_v2.sav

\Jesennia\f 3.5pv
Abrir otro archivo... Médulos y Programabilidad:
Ef].w Obtenga mas informacién sobre  [|BI SPSS Statistics
1 los médulos y las ampliaciones de ||gi1 Spss Regression
Eage] programabiidad IBM SPSS Advanced Statistics

IBM SPSS Categories

Mostrar: |Instalado ¥ 1BM SPSS Missing Values

Guias de aprendizaje:

Ell

[}
IBM SPSS Exact Tests ‘
(]
[
(]

7 Aprenda cémo utilizar | |ntroduccién
SPSS Statistics para || ectura de datos
obtener los resultados Uso del Editor de datos

que necesita Examen de if de para i
Tablas de tabulacién cruzada

£l

No volver a mostrar este cuadro de didlogo

Figura 3 — 20 Pantalla de inicio por defecto del SPSS

Una vez que se ha seleccionado el archivo de datos con el cual se va a trabajar
(divorcios.xIsx) se presenta la pantalla mostrada en la Figura 3 = 21 en donde
debemos indicar “Leer el nombre de las variables de la primera fila de datos”.
Posteriormente, al “Aceptar” visualizaremos el Visor de Resultados y el Editor
de Datos en background.

~ - ——— T \
£ :
(T re R W

L F:\pendriveRUNEMNIibro cap 3\divorcios xlsx

§Leer nombre de variables de la primera fila de datos

Hoja de trabajo: divorcios [A1:A020300]

i
Il Rango: |

Anchura maxima para las columnas de cadena: I32767

|gcegtar!| iCancelari W

Figura 3 — 21 Cuadro de didlogo apertura de origen de datos de Excel

) Andlisis Multivariante: Teoria y practica de las principales técnicas



Capitulo 03: Analisis de conglomerados ((
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Figura 3 — 22 Visualizacion de la matriz de datos

Para ejecutar el analisis de conglomerados (Anélisis Cluster) con el Software
SPSS, en la matriz de datos se seleccionan los menus: “Analizar” — “Clasificar”
— “Cluster de k-medias”, como se muestra en la Figura 3 — 23.
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Figura 3 — 23 Cuadro de didlogo anélisis de conglomerados en SPSS

Una vez que se ha seleccionado la opcién de “Cluster de k-medias”,
introduciremos las variables de las que se deseen formar los conglomerados
(clusters), asi como también el nimero conglomerados (clusters). En nuestro
caso introduciremos la variable “edad_hom?2”, “hijos_hom”, “niv_insth” y “p_
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etnica_hom”, y definiremos como numero de conglomerados: 3 (ver Figura
3 -24). Luego “Aceptar”.

r@ Anélisis de clisteres de K-medias ” “m - \

Variables:
& ran_durm <] & edad_hom2
& edad_hom1 & hijos_hom
& ran_edadhom1 m & niv_insth pcion
& ran_edadhom?2 . |& p_etnica_hom ]
& ran_hijh ]
& nac_hom
f prov_habh
& cant_habh | | Etiquetar los casos mediante:
A narr_hahh b @ |
Ndmero de cldsteres: E] Wétodo

[@ lterary clasificar © Sélo clasificar

Centros de los clisteres
Leer iniciales:

@© Conjunto de datos abierto [ ~

@ Archivo de datos externo
Escribir finales:

@ Nuevo conjunto de datos [ ]

@© Archivo de datos
|‘ chpta"—l wgegar__ﬂ Egsatablecer- i(:am:elanrl %

Figura 3 — 24 \Ventana del analisis SPSS

Una vez ejecutada la accidn, el software SPSS comienza la ejecucion del
proceso, y arroja una serie de salidas mostrando en la parte superior datos
informativos sobre el proceso que se ejecuta, tal como localizacién de la
base de datos, el tipo de procesos, sus parametros, asi como los resultados
tabulados que se detallan en las figuras mostradas a continuacién.

Primero se presentan los centros de clisteres iniciales, es decir, como

inicialmente se crean los grupos que tiene posibles caracteristicas comunes
(Figura 3 —25).

Centros de clusteres iniciales

Cluster
1 2 3
edad_hom2 101 59 18
hijos_hom 0 0 0
niv_insth 9 9 2
p_etnica_hom 6 9 1

Figura 3 — 25 Centros iniciales de los conglomerados

) Andlisis Multivariante: Teoria y practica de las principales técnicas



Capitulo 03: Andlisis de conglomerados ((

A continuacion, se muestra el niUmero de iteraciones que el software SPSS ha
realizado hasta lograr la convergencia. En este caso realizd 6 iteraciones, hasta
encontrar la distancia minima entre los centros de conglomerados iniciales
que fue de 42,107.

Seguidamente, se muestra una tabla con los centros de conglomerados finales
de la particién de los datos (Figura 3 — 27), agrupados en 3 conglomerados
y las cuatro variables seleccionadas “edad_hom?2”, “hijos_hom”, “niv_insth”

’

y “p_etnica_hom” , las cuales representan : “Edad del divorciado a la fecha
de inscripcion”, “Numero de hijos del divorciado”, “Nivel de instruccién del
divorciado” y “Auto identificacion étnica del divorciado”, respectivamente.

Historial de iteraciones 2

Cambiar en centros de clusteres
Iteracion 1 2 3
1 6,739 10,882 14,992
2 476 1,144 1,094
3 ,000 ,689 ,496
4 ,005 ,726 ,499
5 ,131 ,086 ,000
6 ,000 ,000 ,000

a. Convergencia conseguida debido a que
no hay ningiin cambio en los centros de
clusteres o un cambio pequeno. El cambio
de la coordenada maxima absoluta para
cualquier centro es ,000. La iteracion
actual es 6. La distancia minimo entre los
centros iniciales es 42,107.

Figura 3 — 26 Historial de iteraciones

Centros de clusteres finales

Cluster
1 2 3
edad_hom2 98 52 33
hijos_hom 0 0
niv_insth
p_etnica_hom 9 8

Figura 3 — 27 Centro de conglomerados finales
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El Ultimo paso del analisis es la tabla resumen de la clasificacidn de los casos,
ndmero de casos (individuos) de cada conglomerado (Figura 3 — 28). En
nuestro caso, vemos que se ha clasificado correctamente el 100%. Es decir, del
total de divorcios en el afio 2012 (20.299), obtiene que 4.470 se encuentran
agrupadas en el cluster 1 (22%), 6.643 en el cluster 2 (33%) y finalmente 9.186
en el cluster 3 (45%).

Numero de casos en cada

cluster
Cluster 1 4470,000
2 6643,000
9186,000
Validos 20299,000
Perdidos ,000

Figura 3 — 28 NUmero de casos en cada conglomerado

Como conclusién se puede determinar que el uso de SPSS como un software
para realizar andlisis por conglomerados es muy sencillo de utilizar y el tiempo
de ejecucidon es muy rapido.

3.5. Resumen del capitulo

En muchas areas del conocimiento, las investigaciones realizadas necesitan
identificar cudles son las caracteristicas que diferencian unos grupos de
sujetos u objetos respecto de otros, para asi poder realizar proyecciones
(Torrado-Fonseca & Berlanga-Silvente, 2013). Basicamente hay dos técnicas
que permiten clasificar sujetos y objetos: el andlisis discriminante y el
andlisis de conglomerados, las cuales se diferencian entre si por el momento
del establecimiento del grupo. En el caso del analisis de conglomerados el
momento es posteriori, ya que los grupos se determinan y configuran después
de haber sido estudiadas y analizadas las agrupaciones.

El analisis de conglomerados puede clasificarse, en cuanto al procedimiento,
en métodos jerarquicos y métodos no jerarquicos. El procedimiento jerdrquico
es mas adecuado para muestras pequefias en las que los grupos se configuran
por agrupaciones sucesivas de individuo a individuo, o de individuo a grupo
configurando una estructura arborescente con niveles, que desemboca en
una jerarquizacion de conglomerados. El procedimiento no jerdrquico parte,
de entrada, de la determinacién de un nimero de grupos y asigna los casos a
grupos diferenciados sin que unos dependan de otros (Vila-bafios et al., 2014).
El funcionamiento del andlisis de conglomerados, depende de un proceso que
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primero necesita identificar las observaciones mas parecidas en grupos. Este
proceso responde a: (1) Medir la similitud de las observaciones; (2) Formar
los conglomerados; y (3)Cuantificar los conglomerados. Medir la similitud,
requiere de un método que mida simultdneamente las observaciones en
todas las variables, pudiendo utilizar técnicas como correlacién entre objetos,
medida de asociacidn o alguna medida de proximidad utilizada. La formacién
de los conglomerados, consiste en agrupar aquellas observaciones que son
mas similares dentro de un conglomerado, este proceso determinard la
pertenencia al grupo de cada observacién. La determinacion del nimero de
conglomerados o grupos, es una tarea que el investigador debe enfrentar, ya
gue debe considerar que si el nimero de grupos es menor necesariamente la
homogeneidad dentro del grupo disminuye.

Existen diferentes aplicaciones informaticas en donde disponen de esta
técnica. Siendo los software mas utilizados para el analisis de conglomerados
o analisis cluster los siguientes : R (cédigo abierto), APACHE (cddigo abierto),
SPARK (cddigo abierto), WEKA (cddigo abierto), KNIME (cédigo abierto), SPSS
(comercial licenciado), ORACLE (comercial licenciado), Rapidminer(comercial
licenciado)
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Objetivos de aprendizaje

Para este capitulo se plantea dar a conocer en profundidad los modelos de
ecuaciones estructurales (SEM) como técnica multivariante para investigar en
varios campos. De manera especifica los objetivos planteados son los siguientes:

e Conocer las caracteristicas de los modelos de ecuaciones estructurales su
terminologia y notacion bdsica.

e Distinguir los enfoques de ecuaciones estructurales y los criterios para su
seleccion a la hora de realizar una investigacion.

e Conocer los diferentes programas informaticos para tratamiento de ecuaciones
estructurales.

e Aplicar el procesamiento de datos por medio de modelos de ecuaciones
estructurales con enfoque en minimos cuadrados parciales.

e Conocer el andlisis multigrupo mediante ecuaciones estructurales con enfoque
en minimos cuadrados parciales.

o Aplicar el procesamiento de datos por medio de modelos de ecuaciones

estructurales con enfoque en covarianzas.




4.1. Introduccion

Los modelos de ecuaciones estructurales (structural equations modelling,
SEM) tienen como objetivo evaluar si un modelo que formula una determinada
analogia entre las variables observables concuerda con los datos empiricos.
La evaluacion de un SEM requiere de una primera etapa para especificar el
modelo, seguido de las etapas de identificacién y de estimacion. En la etapa de
especificacion se delimitan las relaciones a evaluar entre variables. Se puede
dar el caso de que estas relaciones sean mas complicadas que las precisadas
en los modelos lineales, en los que sélo existe una variable dependiente y
multiples variables independientes. En SEM podemos tener tanto variables
observables como variables latentes (Sallan, Fernandez, Simo, Lordan, &
Gonzalez-Prieto, 2012).

La historia de las ecuaciones estructurales empieza con la unién de diferentes
materias, siendo una de las primeras la biométrica. Los principales trabajos
de esta fueron aquellos publicados por Sewall Green Wright en la década
de los 30, en el siglo pasado. Otra corriente fue la psicometria, que tuvo en
Spearman (1904) a su principal actor con su aporte, el modelo factorial. Desde
la econometria, la definicidon de ecuaciones simultaneas también serd notable
en la historia del SEM. En la'década de 1970, Karl Gustav Joreskog junto a
Arthur Goldberger acoplan las nociones de estas corrientes e integrando
el trabajo desarrollado por Dag Sérbom, crean el primer programa para la
modelizacion de ecuaciones estructurales, LISREL.

De acuerdo con su estructura y con la naturaleza de las variables que
contienen, hay diferentes tipos de modelos de ecuaciones estructurales: de
trayectoria o senderos, factorial confirmatoria, factorial de segundo orden,
de regresién estructural, mimic (multiple indicators and multiple causes of a
single latent variable, Multiples indicadores y multiples causas de una sola
variable latente), de crecimiento, etc. (Manzano & Zamora, 2009).

Los modelos de trayectoria o senderos (Path) es basan en un conjunto de
variables dependientes, independientes e intermedias que se relacionan
entre si y pueden ser presentadas mediante un diagrama. Las fechas de un
Unico sentido indican la causalidad entre las variables exdgenas o intermedias
y las dependientes. Ademas, existen flechas que conectan los términos de
error con sus variables endégenas y las flechas de doble sentido reflejan
la correlacion entre los pares de variables exdgenas (Lévy Mangin & Varela
Mallou, 2006).

Este modelo es el mas simple, en tanto que involucra Unicamente variables
observadas, y puede valorar la consecuencia indirecta que tiene una variable
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sobre otra. Hay dos tipos de modelos de trayectoria, los recursivos y los no
recursivos. No es posible que haya causalidad reciproca en los modelos
recursivos, ciclos, ni incluso correlacién entre los errores; en un modelo no
recursivo (Manzano & Zamora, 2009).

4.2. Caracteristicas de los modelos de ecuaciones estructurales

SEM utiliza varios tipos de modelos para describir las relaciones entre las
variables observadas, con el objetivo bdsico de proporcionar una prueba
cuantitativa de un modelo tedrico planteado por el investigador.

Como ejemplos de aplicacion de SEM, un investigador educativo podria
plantear la hipdtesis de que el ambiente familiar de un estudiante influye mas
tarde en su rendimiento en la escuela. Un investigador de marketing puede
plantear la hipdtesis de que la confianza del consumidor en una sociedad
conduce a un aumento de las ventas de productos de esa corporacion. Un
profesional de la salud puede creer que una adecuada dieta y ejercicio regular
disminuye la posibilidad de un ataque cardiaco.

En cada ejemplo citado en el parrafo anterior, el investigador cree, basado en la
teoria y la investigacion empirica, que conjuntos de variables definen (miden)
constructos, que relacionados de una manera determinada, constituyen las
hipotesis. SEM busca determinar el grado en que el modelo tedrico es apoyado
por datos de la muestra. En consecuencia, SEM pone a prueba modelos
tedricos utilizando el método cientifico de la prueba de hipdtesis para avanzar
en la comprension de las complejas relaciones entre los constructos.

Los SEM valoran en un andlisis Unico, sistematico e integrador, el modelo
de medida, que consiste en las relaciones entre las variables latentes y sus
indicadores; y el modelo estructural, que es la parte del modelo completo
gue propone relaciones entre las variables latentes. Estas relaciones reflejan
hipotesis sustantivas basadas en consideraciones tedricas (Gefen, Straub, &
Boudreau, 2000).

El modelo factorial confirmatorio permite exponer la correlacion entre
variables latentes y la agrupacion entre cada variable latente y sus respectivas
variables observadas, estd orientado a confirmar la estructura sugerida
mediante el modelo (Manzano & Zamora, 2009).

SEM son ampliamente utilizados en la administracion de empresa y en la
psicologia, por las facilidades que ofrecen de poder involucrar numerosas
variables y sus relaciones en un mismo estudio (Cepeda Carrion & Roldan
Salgueiro, 2004).
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4.3. Terminologia y notacion basica en la modelizacion de SEM

LaclaveundiagramaSEM es lanotacion utilizada para etiquetar, losindicadores,
los constructos vy las relaciones entre ellos. Cada software utiliza su propio
enfoque, aungue una convencion estandar se ha asociado con LISREL.

Existen tres tipos de relaciones: relaciones de medicién entre indicadores/
items y constructos, relaciones estructurales entre constructos y relaciones
correlaciénales entre constructos. También hay dos tipos de términos de
error, uno relacionado con los indicadores individuales y el otro con los
constructos. Las flechas muestran las relaciones entre constructos, asi como
entre constructos y sus respectivos indicadores; flechas unidireccionales son
consideradas como relaciones predictivas y, conel apoyo de un fuerte soporte
tedrico, pueden ser interpretadas como relaciones causales.

Tabla 4 - 1 Notacidén basica de SEM

Variable Descripcion Ejemplo
X Variable observada (Indicador) dependiente Xy
Y Variable observada (Indicador) independiente Y,
A Coeficiente entre una variable observada o entre A

una variable latente y una observada 1
€ Error asociado a Y €
3 Error asociado a X &,
1 Variable latente independiente &
n Variable latente dependiente Ny
¢ Errorasociado an 4
B Coeficiente entre variables latentes dependientes B,

Coeficiente entre una variable latente independiente
Y y una dependiente Y1

Nota: Tomado de (Manzano & Zamora, 2009)

En la Figura 4 - 1 se presenta la terminologia basica de SEM; se muestran con
diferentes colores: el modelo estructural (interno), los modelos de medidas
(externos), las variables latentes (enddgenas y exdgenas) y las variables
manifiestas o indicadores.
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Modelo estructural - interno

indicadores

BZI

| Variables latentes |
endégenas | ——_—_ -

e e — - —— - — -

'
! Variables latentes
----- exégenas

Modelo de medida - externo
(Formativo) Modelos de medida - externos

(Reflectivos)

Figura 4 - 1. Terminologias basicas de SEM

Nota: Adaptado de (Cepeda Carrién & Roldan Salgueiro, 2004)

4.3. Enfoques de ecuaciones estructurales

Se tienen dos enfoques principales para la estimacion de los parametros en
SEM. El modelo basado en andlisis las covarianzas (MBC), que se orienta a
la explicacion y el de modelo de andlisis de senderos minimos cuadrados
parciales (Partial Least Squares, PLSPM o simplemente PLS), que se orienta
a estudios predictivos y que trabaja con las varianzas (Dominguez & Jesus,
2006).

PLS se puede utilizar para modelar investigaciones de variables latentes del
comportamiento (comolasactitudesorasgos de personalidad), loscompuestos
se pueden aplicar para formar conceptos fuertes (HoOk & Lowgren, 2012), es
decir, la produccion de artefactos tales como los instrumentos de gestion, los
métodos de informacién o innovaciones. El modelo de senderos PLS es un
instrumento estadistico favorito para estudios de factores de éxito (Albers,
2010).

El nucleo del PLS es una familia de minimos cuadrados que emula y extiende
el andlisis de componentes principales, asi como el andlisis de correlacion
candnica. El método, que fue inventado por Wold (1974) para el analisis de
datos de alta dimension en un ambiente de baja estructura, ha sido objeto de
varias ampliaciones y modificaciones.
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4.5. Criterios para seleccion del enfoque de ecuaciones estructurales

Efectuar la evaluacion de un modelo de ecuaciones estructurales ya sea
ajustando la matriz de covarianzas o mediante minimos cuadrados parciales,
dependera de los objetivos de investigacion, primordialmente de la calidad
del marco tedrico precedente y de los fines confirmatorios o exploratorios del
estudio.

Joe F. Hair et al. (2011)SEM is equivalent to carrying out covariance-based
SEM (CB-SEM emiten una serie de criterios para guiar a los investigadores
en su decisién de utilizar PLS o un analisis de modelo basado en covarianzas
(MCB). Esto se resumen en |la Tabla 4 - 2.

Tabla 4 - 2 Reglas generales para la seleccién de MCB-SEM 6 PLS-SEM

Objetivos de investigacion

e Sj el objetivo es predecir constructos fundamentales o la identificacion de constructos
clave, elegir PLS.

o Si el objetivo es poner a prueba una teoria, conformacién de una teoria o comparacion
entre teorias alternativas, seleccionar MBC.

e Silainvestigacion es exploratoria o una extensidon de una teoria estructural existente,
elegir PLS.

Especificacion del modelo de medicién

e Si hay constructos formativos como parte del modelo estructural, escoger PLS. (También
se pueden utilizar constructos formativos con MBC, pero requiere tener en cuenta
complicadas reglas de especificacion)

e Silos términos de error requieren especificacion adicional, como covariancia, escoger
MBC.

Modelo estructural

o Si el modelo estructural es complejo (varios constructos con varios indicadores),
escoger PLS.

o Si el modelo es no recursivo, elegir MBC.

e Sino serequiere experimentar la invariabilidad del modelo de medicién, usar BC

Caracteristicas de los datos y el algoritmo

e Silos datos redinen los supuestos necesarios para BC de forma exacta (tamafio de la
muestra, normalidad, etc.) escoger MBC; de otra forma, PLS.

e Consideraciones del tamafio de la muestra

Continta
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Tabla 4 - 2 Continuacion

o Sila dimensidn de la muestra es muy pequeiia, elegir PLS. Con una gran cantidad de
conjuntos de datos los resultados conseguidos con PLS y MBC son similares, siempre
y cuando se utilicen un gran nimero de indicadores para medir los constructos
latentes.

o La magnitud de muestra minima para PLS debe ser igual al mayor de los siguientes
dos aspectos: 1)Diez veces el nUmero mayor de indicadores formativos utilizados
para medir un constructo; 6, 2)Diez veces el mayor nimero de trayectorias
estructurales dirigidas hacia un constructo latente en particular en el modelo
estructural.

e Silos datos son anormales en cualquier magnitud, usar PLS; de otra manera, bajo
condiciones de normalidad en los datos, los resultados en PLS y en MBC son similares,
con MBC arrojando resultados mas precisos en la estimacion del modelo.

e Sino se cumplen los supuestos exigidos por MBC (especificacion del modelo,
identificacidn, no convergencia, supuestos en la distribucién de los datos) puede usarse
PLS como aproximacion a los resultados de MBC.

e Los resultados con PLS y con MBC deben ser semejantes; de no ser asi debe revisarse
la especificacién del modelo para ratificar una correcta aplicaciéon de MBC, si no los
resultados de PLS son buena proximidad a los de MBC.

Evaluacion del modelo

o Sise requiere utilizar las puntuaciones de las variables latentes en analisis posteriores,
PLS es la mejor técnica.

o Sila investigacién demanda un criterio de bondad de ajuste global, MBC es el mejor
procedimiento.

e Sino se requiere experimentar la invariabilidad del modelo de medicidn, usar MBC

Nota: Tomado de Joe F. Hair et al. (2011)

Los SEM son ampliamente utilizados en la administracién de empresa vy
psicologia, por lafacilidad de poder involucrar varias variables y sus relaciones
en un mismo estudio (Cepeda Carrion & Roldan Salgueiro, 2004).

Para sustentar mejor la decision de utilizar enfoque en PLS, en concreto se
puede sugerir los argumentos siguientes:

e QOrientacion del estudio a la prediccion.

e Tamafio de la muestra no muy grande.

e Distribucién de los datos no demuestra normalidad.

e Utilizacion de indicadores reflexivos.

e El modelo no posee términos de error que requieran covariar.

e Se requiere experimentar la invariabilidad del modelo de medicién, pues
se realiza un analisis multigrupo.
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Sobre el tema especifico de la normalidad de los datos. Varios son los estudios
gue dan argumentos a favor de la no normalidad requerida al momento de
aplicar SEM con enfoque PLS. La Tabla 4 - 3 resume los principales.

Tabla 4 - 3 Estudios con argumento a favor de la no normalidad en PLS

Argumento Fuente

e Respecto a la distribucion de las variables, no se
requiere que los datos correspondan a distribuciones (Falk & Miller, 1992)
normales o conocidas.

e En andlisis con enfoque PLS, no se puede suponer que
se cuenta con una distribucién normal multivariada y
observaciones independientes (paramétricas).

(Components & Variables,
2014)

e El método PLS no atribuye grandes restricciones al
modelo. Conjuntamente, la hipotesis de normalidad de
dichos fundamentos raramente se asimilan realmente,
aunque se pueda obviar esta restriccion, los resultados
y decisiones apoyadas en ellos quedan visiblemente
comprometidas.

(Dominguez & Jesus, 2006)

e Elanalisis de senderos utilizando PLS es particularmente
apropiado cuando hay muchas variables manifiestas y
latentes, en los que todas o algunas de las variables
manifiestas son categoricas, donde las distribuciones no
son normales y en condiciones de heterocedasticidad.

(Ziersch, Baum, Macdougall, &
Putland, 2005)

e PLS es adecuado cuando la normalidad no se puede

demostrar (Ayodeji & Al-lawati, 2010)

e El procedimiento PLS ha ido ganando interés debido
a su capacidad para modelar constructos latentes (Chin, Marcolin, & Newted,
en condiciones de no normalidad y para tamafios de 2003)
muestras pequefios y medianos.

e PLS es capaz de manejar las deficiencias de datos, tales
como datos que no sonnormales y tiene capacidad para
medidas formativas de los constructos.

(Coltman, Devinney, Midgley, &
Venaik, 2008)

e Entre las razones mas frecuentemente para el uso de
PLS estan, tamafio pequefio de la muestra, los datos no | (Kaufmann & Gaeckler, 2015)
normales, el uso de constructos formativos.

PLS ha disfrutado de popularidad creciente en la investigacidn por su capacidad
para modelar constructos latentes con la condicién de no normalidad como
el presente estudio (Chin, 1998a). Las variables recogidas en las encuestas no
eran normales, por lo que se prefirié PLS en lugar de SEM a base de covarianza.
Fundamentalmente porque esta técnica es adecuada para la evaluacién de
modelos orientados a la prediccidn (Sarstedt, Ringle, Smith, Reams, & Hair,
2014), como es el caso del presente estudio. La herramienta utilizada para
este fin fue el software SmartPLS versiéon 3.2.4 (Garson, 2016).
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4.6. Software para tratamiento de ecuaciones estructurales

LISREL, porentonces un programabasado encomandos, fue el primerprograma
informatico para resolver SEM. Un segundo programa es EQS, que ofrece una
especificacion modelo de libre matriz y que acepta algunos tipos de variables:
variables de medidas, variables latentes, y variables residuales o error. Por su
parte, AMOS aporta una interfaz grafica que permite a los usuarios especificar
su modelo dibujando los diagramas de ruta. Mplus permite especificar el
modelo sin ser necesario enumerar las varianzas residuales que son parte
del modelo, ya que este programa adiciona los pardmetros automaticamente
conservando la sintaxis (Rosseel, 2012).

Para el caso especifico de modelado PLS los principales programas informaticos
disponibles se muestran en la Tabla 4 - 4, siendo elegido SmartPLS para
el presente estudio, por su facilidad de uso y la forma en que presenta los
resultados.

Tabla 4 - 4 Programas informaticos para tratamiento de PLS

Programa Sitio Web Tipo de licencia
ADANCO http://www.composite-modeling.com De pago
LVPL http://www?2 kuas.edu.tw/prof/fred/vpls/aboutPLSPC.htm Abierta
matrixpls https://cran.r-project.org/web/packages/matrixpls/matrixpls.pdf Abierta
PLS-Graph http://www.plsgraph.com/ De pago
plspm http://cran.r-project.org/web/packages/pls pm/pls pm.pdf Abierta
PLS-GUI http://pls-gui.com De pago
semPLS http://cran.r-project.org/web/packages/semPLS/index.html Abierta
SmartPLS http://www.smartpls.com/ De pago
VisualPLS http://fs.mis.kuas.edu.tw/~fred/vpls/index.html Abierta
WarpPLS http://www.scriptwarp.com/warppls/ De pago
XLSTAT-PLSPM http://www.xlstat.com/en/products/xIstat-plspm/ De pago

4.7. Modelos de ecuaciones estructurales con enfoque PLS

La apreciacion de los parametros del modelo PLS tiene cuatro pasos: primero,
un algoritmo iterativo que establece las puntuaciones compuestas para cada
constructo; segundo, una correccion para la atenuacién de esos constructos
gue se modelan como factores (Dijkstra & Henseler, 2015a); tercero, la
estimacién de parametros; y por ultimo, bootstrapping (se define mas
adelante) para las pruebas de significancia estadistica.
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En las dos ultimas décadas el modelo de medida (también llamado modelo
externo) se ha basado en la utilizacién de varias metodologias encargadas de
evaluar variables latentes a partir de las variables observadas. Algunas de las
areas en las que se ha aplicado este tipo de técnica son: sociologia, psicologia,
mercadotecnia, economia, entre otras. Es necesario mencionar que hay varios
modelos de medida, y su aplicacién obedece a un planteamiento tedrico
particular.

El modelo estructural estd compuesto de dos tipos de constructos: exégenos
y enddégenos relacionados entre si. Los constructos exégenos se hallan
afuera del modelo. Por lo tanto, las variables exégenas no reciben influencia
de otros constructos en el modelo, es decir, no hay ninguna flecha en el
modelo estructural que apunte a los constructos exdgenos. En contraste,
los constructos endégenos se explican, al menos parcialmente por otros
constructos en el modelo. Cada constructo enddgeno debe tener al menos
una flecha del modelo estructural que apunta a la misma. Las relaciones entre
los constructos por lo general suponen ser lineales. El tamafio y la importancia
de relaciones de rutas es generalmente el foco de los esfuerzos cientificos que
se persiguen en la investigacion empirica.

4.7.1. Valoracion del modelo global

La bondad de ajuste global del modelo es el punto de partida de la
valoracion del mismo. Si el modelo no se ajusta a los datos, los datos
contienen mas informacién que la que el modelo proporciona; las
estimaciones obtenidas podrian carecer de sentido, y las conclusiones que
se alcanzaran podrian ser cuestionables (Henseler, Hubona, & Ray, 2016).

Segun Henseler, Hubona & Ray (2016) el ajuste del modelo global se puede
llevar a cabo por medio de dos vias no excluyentes: por medio de estadisticos
inferenciales, pruebas de ajustes exactos basados en bootstrap; por medio de
indices de ajuste, que proporcionan una valoracion aproximada del ajuste del
modelo. Para este estudio se utilizd la segunda opcidn.

Entre las medidas de ajuste aproximados tenemos:

e AlStandardized root mean square residual (SRMR), que mide la diferencia
entre la matriz de correlaciones observada y la matriz de correlaciones
implicada por el modelo. SRMR refleja la magnitud media de tales
diferencias: cuanto mas bajo sea el SRMR, mejor ajuste. Un modelo tiene
un buen ajuste cuando SRMR <0.08 (Hu & Bentler, 1998). Ringle propone
una opcion mas flexible de SRMR < 0.10.
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e Otro indice es Normed Fit Index (NFI) o indice Bentler & Bonett. Cuanto
mas cerca de 1, mejor. Valores por encima de 0,9 representan un ajuste
aceptable.

e El indice root mean square error correlation (RMS Theta), también se
utilizar para evaluar el ajuste del modelo; para este indice los umbrales
aun estan por determinar en PLS; inicialmente, valores por debajo de
0.12, se pueden considerar como buen ajuste.

En resumen para este estudio al momento de evaluar el ajuste global de
modelo se utilizd SRMR, NFl y RMS Theta.

4.7.2. Valoracion del modelo de medida
4.7.2.1. Fiabilidad individual de los indicadores

La fiabilidad individual de los indicadores reflectivos es valorada examinando
las cargas factoriales (A) o correlaciones simples, de las medidas o
indicadores con su respectivo constructo. Los indicadores son fiables si
A >0.707 (Carmines & Zeller, 1979). Varios investigadores sostienen que esta
regla heuristica no deberia ser tan rigida en etapas iniciales de desarrollo de
escalas (Chin, 1998b) y cuando las escalas se aplican a contextos diferentes
(Barclay, Higgins, & Thompson, 1995).

La inclusién de items débiles ayudarad a extraer la informacion util que esta
disponible en el indicador para crear una mejor puntuacion de la variable
latente.

Los indicadores débiles en ocasiones son retenidos sobre la base de su
contribucién a la validez de contenido, pero indicadores con cargas muy
bajas, menor que 0.4, deberian ser eliminados (Joe F. Hair et al., 2011)SEM
is equivalent to carrying out covariance-based SEM (CB-SEM. En este caso,
el'-modelo de medida necesita ser ajustado y el algoritmo PLS ejecutado de
nuevo para obtener nuevos resultados (Urbach & Ahlemann, 2010).

4.7.2.2. Fiabilidad del constructo

La fiabilidad de constructo, de escala o consistencia interna determina
si los items que miden un constructo son similares en sus puntuaciones.
Ademads evaltian la rigurosidad con la que se estan midiendo las variables
manifiestas a la misma variable latente. Para este propdsito las medidas son:
Coeficiente alfa de Cronbach (a); Fiabilidad compuesta (pc) (Garson, 2016).
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La fiabilidad compuesta es mds adecuada que el alfa de Cronbach para PLS,
ya que no asume que todos los indicadores reciben la misma ponderacion.
Se sugiere el valor de 0.7 como un nivel adecuado para una fiabilidad
‘modesta’ en etapas tempranas de investigacién, y un mas estricto 0.8 0 0.9
para etapas mas avanzadas de investigacion. El indice Dijkstra-Henseler’s (p,)
(rho_A) también fue evaluado y se considera como una medida de fiabilidad
consistente (Dijkstra & Henseler, 2015b).

4.7.2.3. Validez convergente

La validez convergente implica que un conjunto de indicadores representa un
Unico constructo subyacente, pudiendo ser demostrado esto por medio de su
unidimensionalidad (Henseler, Ringle, & Sinkovics, 2009). La varianza extraida
media (average variance extracted- AVE) proporciona la cantidad de varianza
gue un constructo obtiene de sus indicadores con relacion a la cantidad de
varianza debida al error de medida (Fornell & Larcker, 1981). AVE es una
medida mas conservadora que la fiabilidad compuesta, y se recomienda un
AVE > 0.50, que significa que cada constructo explica al menos el 50% de la
varianza de los indicadores asignados.

4.7.2.4. Validez discriminante

La validez discriminante indica en qué medida un constructo dado es diferente
de otros constructos. Existian dos métodos clasicos para su valoracién:

e Elanalisis de cargas cruzadas. Ningun item deberia cargar mas fuertemente
sobre otro constructo que sobre aquel que trate de medir (Barclay et al.,
1995). Asu vez, cada constructo deberia cargar mas sobre sus indicadores
asignados que sobre otros items. El analisis de cargas cruzadas se
lleva a cabo calculando las correlaciones entre las puntuaciones de los
constructosy los datos estandarizados de los indicadores (Gefen & Straub,
2005).

e El criterio de Fornell y Larcker (1981). La cantidad de varianza que un
constructo captura de sus indicadores (AVE) deberia ser mayor que
la varianza gue dicho constructo comparte con otros constructos en el
modelo (la correlacion al cuadrado entre los dos constructos). Con la
intencién de facilitar esta valoracién, la raiz cuadrada del AVE de cada
variable latente deberia ser mayor que las correlaciones que tiene con
el resto de variables latentes del modelo. Los elementos en la diagonal
son la raiz cuadrada de la varianza compartida entre el constructo y sus
medidas (AVE); los elementos fuera de la diagonal son las correlaciones
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entre constructos; Para lograr la validez discriminante, la raiz cuadrada del
AVE de un constructo deberia ser mayor que la correlacion que este tenga
con cualquier otro constructo.

El examen de las cargas cruzadas y del criterio Fornell-Larcker presenta
deficiencias. Ambos no son lo suficientemente sensibles para detectar
problemas de validez discriminante. Ambos funcionan bien con tamafios
muestrales altos y con patrones de cargas muy heterogéneos.

Henseler, Ringle, & Sarstedt (2016) desarrollaron estudios de simulacién
para demostrar que la falta de validez discriminante es detectada mejor por
medio del ratio heterotrait-monotrait (HTMT) que ellos desarrollaron. La ratio
heterotrait-monotrait (HTMT), representa el promedio de las correlaciones
heterotrait-heteromethod en relacién al promedio de las correlaciones
monotrait-heteromethod. Correlaciones  Monotrait-heteromethod, son
las correlaciones entre los indicadores que miden el mismo constructo.
Correlaciones Heterotrait-heteromethod, son las correlaciones entre
indicadores de constructos distintos que miden fendmenos diferentes. En
un modelo bien ajustado, las correlaciones heterotrait deberian ser mas
pequefias que las correlaciones monotrait, lo que implica que la ratio HTMT
deberia estar por debajo de 1. Los umbrales aceptables son: 0.85 (Kline, 2011)
HTMT 0.85 y 0.90 (Gold, Malthora, & Segars, 2001) HTMT 0.90.

4.7.3. Valoracion del modelo estructural
4.7.3.1. Valoracion de problemas de colinealidad

Dado que la estimacion de los coeficientes de trayectoria (path) se hace con
base en regresiones de minimos cuadrados ordinales (OLS), al igual que en
una regresion multiple, debemos de evitar la presencia de multicolinealidad
entre las variables antecedentes de cada uno de los constructos enddgenos.
De acuerdo con Garson (2016), existiran indicios de multicolinealidad cuando
FIV > 5, y con niveles de tolerancia < 0.20.

4.7.3.2. Evaluacion de los coeficientes path

Los coeficientes path (coeficientes de regresidén estandarizados) muestran
las estimaciones de las relaciones del modelo estructural, es decir, de las
relaciones hipotetizadas entre constructos. Se analizara el signo algebraico, la

magnitud y la significacion estadistica.

Aquel path cuyo signo sea contrario al signo postulado en la hipdtesis,
conducira a inferir que ésta no sea soportada. La magnitud de los coeficientes
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path se muestran como valores estandarizados entre +1 y-1. Mayores valores
absolutos denotan mayores relaciones (predictivas) entre constructos;
cuanto mas cercano a cero es el valor, mas débil es la relacion. Valores muy
bajos, cercanos a cero, son habitualmente no significativos, es decir, no
significativamente diferente de cero.

Para la valoracién de la significacion de los efectos se utiliza la técnica del
Bootstrapping, que es una técnica de remuestreo no paramétrica, que consiste
en un muestreo repetido, aleatorio, con reposicion de la muestra original,
gue genera un numero de muestras bootstrap, lo que permite responder a
la pregunta: éSon las relaciones significativamente diferentes de cero? Se
sugiere un minimo de 5000 muestras y el nimero de casos debe ser igual
al nimero de observaciones en la muestra original. Como resultado de este
proceso, se obtienen los errores estandar, los estadisticos ty los intervalos de
confianza de los parametros, lo cual permite las pruebas de hipotesis (Joe F.
Hair et al,, 2011).

En la valoracién de la significacion estadistica por medio de bootstrapping,
en esta investigacion se considera la distribucion t de student, considerando
gue emplea hipdtesis que especifican la direccién de la relacién (+ 6-) de las
variables del tipo, la variable A tendra una influencia positiva sobre la variable
B (A—B). Por lo tanto, se usa una distribucion t de student de 1 cola con n-1
grados de libertad, donde n es el nimero de sub-muestras. Para n = 5000
sub-muestras: * p <.05; ** p <.01; ***p <.001 (basado en una distribucién t
(4999) de Student de una cola). t(0.05;4999) =1,645;t(0.01; 4999) =2,327;
t (0.001; 4999) = 3,092. Si el valor empirico de t es mayor que el valor critico
de t para un nivel de significacién seleccionado, entonces el coeficiente es
significativamente distinto de cero.

4.7.3.3. Valoracion del coeficiente de determinacion

El coeficiente de determinacion (R?) representa una medida de poder
predictivo, en tanto que indica la cantidad de varianza de un constructo que
es explicada por las variables predictoras de dicho constructo enddgeno en el
modelo. Los valores de R? oscilan entre 0 a 1; cuanto mas alto es el valor, mas
capacidad predictiva tiene el modelo para dicha variable.

Respecto a la descomposicion del valor R? la varianza explicada en un
constructo enddgeno por otra variable latente viene dado por el valor absoluto
del resultado de multiplicar el coeficiente path por el correspondiente
coeficiente de correlacion entre ambas variables.

Los valores de R? deberian ser suficientemente altos para que el modelo
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alcance un nivel minimo de poder explicativo. Falk & Miller (1992) sugieren
como minimo > 0.10; Chin (1998b) expone que 0.67 es sustancial, 0.33 es
moderado y 0.19 es débil; Hair, J. F, Hult, G. T. M., Ringle, C. M., & Sarstedt
(2014)(Marketing) manifiestan que 0.75 es sustancial, 0.5 es moderado y 0.25
se puede considera débil.

Un problema asociado al R?, es que este se incrementa cuando constructos
predictores adicionales se incluyen en el modelo. Ante tal situacién se usa
R?ajustado, lo cual permite controlar la complejidad del modelo cuando se
comparan diferentes configuraciones de modelos (diferentes niumeros de
variables exdgenos y/o diferentes muestras).

4.7.3.4. Valoracion de los tamaios de los efectos

El tamafio del efecto (f?) valora el grado con el que un constructo exdégeno
contribuye a explicar un determinado constructo enddgeno en términos de
R? (Cohen, 1988).

El calculo es, f=(R° ... — R’ ua/(1- R’ ..), donde R® 'y R’ .. son
los valores R? de la variable latente enddégena cuando una variable latente
exogena es incluida o excluida del modelo. El cambio en los valores de R?
se calculan estimando el modelo PLS dos veces: una con la variable latente
exdgena incluida (generando R | );y, lasegunda vez, con la variable latente

exdgena excluida (generando R°_ | ).

Una regla heuristica_ de Cohen (1988) para evaluar f* sostiene que: 0.02 < f2 <
0.15, es un efecto pequefio; 0.15 < f> < 0.35, es un efecto moderado y f* > 0.35
es un efecto grande. Un modelo anidado deberia ser rechazado si no produce
un f* significativo.

4.7.3.5. Valoracion de la relevancia predictiva

Para medir la relevancia predictiva de los constructos dependientes reflectivos,
se utiliza el test de Stone-Geisser (Q?). Sigue un procedimiento de blindfolding,
donde se omiten parte de los datos para un determinado constructo durante
la estimacion de pardmetros, para a continuacion intentar estimar lo que se ha
omitido, usando los parametros estimados (Chin, 1998b).

Se pueden estimar diferentes Q* segln la forma de la prediccion: Cross-
validated communality Q?, se obtiene si la prediccion de los datos se hace a
partir de las puntuaciones (scores) de la variable latente subyacente; y, Cross-
validated redundancy Q?, se obtiene si la prediccion es realizada por aquellas
variables latentes que predicen la variable endégena en cuestion. Este Ultimo
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es el que se deberia usar si queremos examinar la relevancia predictiva del
modelo tedrico o estructural. Hay una regla general que expresa que si Q* >0
tiene relevancia predictiva, caso contrario no.

Siguiendo la sugerencia de Cohen (1988). Se puede valorar el impacto relativo
sobre la relevancia predictiva por medio del indicador ¢° = (Q%, ... — Q°_ ...)/
(1- @, ) Donde 0.02 representa un tamafio del efecto pequefio, 0.15
representa un tamafio del efecto medio, y 0.35 representa un tamafio del
efecto de altamente predictivo.

4.7.4. Analisis multigrupo

Se considerd importante realizar el andlisis multigrupo para aumentar la
relevancia de la investigacién y determinar si la categoria de universidad
modera las relaciones de los modelos. Las variables moderadoras pueden ser
variables categodricas (género, clase social o categoria de universidad — como
en esta investigacidn) y también pueden ser constructos medidos por escalas
tipo Likert. Se denominan asi por su influencia en la fuerza y/o direccidon
de una relacion entre una variable exdgena y una endégena (Baron & Kenny,
1986).

Para determinar la influencia sefialada, se deben formar dos grupos o sub-
muestras basadas en la variable categoricay compararlas; siendo utilizadas en
este estudio la categoria de universidad. A continuacién, el modelo propuesto
se calcula por separado para cada grupo de observaciones. Finalmente, las
diferencias estadisticamente significativas entre los coeficientes de trayectoria
de los grupos se interpretan como efectos moderadores (Qureshi & Compeau,
2009).

En la presente investigacion al tener cuatro categorias de universidad en
Ecuador (A, B, Cy D) y al aplicar lo escrito en el parrafo anterior, resultaron 6
pares de comprobaciones para el modelo de profesores y 6 para el modelo de
estudiantes. Los pares fueron: A-B, A-C, A-D, B-C, B-D y C-D.

Es importante destacar que antes de realizar las comprobaciones multigrupo,
se debe verificar la invarianza de medida.

4.7.4.1. Invarianza de medicion

La comparacion de los modelos, tal y como se expuso en el apartado anterior,
tiene un sentido légico solamente si los constructos se miden de la misma
manera en cada grupoy, por lo tanto, tienen el mismo significado. Es decir, el
establecimiento de la invarianza de medicion es un requisito previo necesario
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para realizar el analisis multigrupo (Garson, 2016). Para evaluar la invarianza
de medicidn se utilizd el procedimiento MICOM (measurement invariance of
composite models) en SmartPLS (Henseler, Ringle, et al., 2016). MICOM es un
procedimiento de tres pasos:

e Paso 1: Invarianza de configuracion (Configural invariance). Mismos in-
dicadores en el modelo de medida, igual tratamiento en los datos, igual
ajustes en el algoritmo o en los criterios de optimizacién e igual naturaleza
constructos (Modo A, Modo B).

e Paso 2: Invarianza de compuesto, que ocurre cuando las puntuaciones de
un compuesto usando los pesos del grupo 1 no difieren de aquellas crea-
das usando los pesos del grupo 2. En concreto, el algoritmo comprueba
la hipdtesis nula de que la correlacion (c), ¢, en los datos originales de los
grupos es igual a uno. Si c es menor al 5% de la distribucién de c en las
permutaciones de los datos agrupados, se rechaza la hipotesis de la inva-
rianza de compuesto. Un hallazgo de medias no-significativas implica que
la invarianza de compuesto puede ser asumida. Esto ocurrird cuando las
correlaciones no son significativamente inferiores a 1.0.

e Paso 3: Invarianza escalar, esto implica: igualdad de compuestos de 3A)
medias y 3B) varianzas. Se calculan de manera andloga al paso 2. iLas
observaciones del primer grupo tienen la misma media y varianza en los
valores de las puntuaciones del constructo que los del segundo grupo?

Elpaso 1, nose calculaenSmartPLS. Silos pasos 2y 3, no tienen significacién, es
“Invarianza de medicién completa”. Si solamente paso 2 no tiene significacidn,
hay “Invarianza de medicion parcial” (Garson, 2016).

4.7.4.2. Significancia de las diferencias

Para confirmar la importancia de la diferencia entre los coeficientes de
trayectoria de los grupos que se evallan, en esta investigacion se utiliza el
método basado en permutaciones. Ademads, como ya se expuso, el algoritmo
puede ser utilizado para implementar el procedimiento de evaluacién de la
invarianza de medicién en PLS-SEM (MICOM) (Reguera-Alvarado, Blanco-
Oliver, & Martin-Ruiz, 2016).

En MICOM las permutaciones se crean con observaciones generadas
aleatoriamente del conjunto inicial de datos (sin reposicidon). Mas
concretamente, las primeras n observaciones se generan sin reposicion y se
asignan al grupo A.
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El tamafio es igual al nimero de observaciones que originariamente tenia
el grupo A. Los datos restantes se asignan al grupo B que también tienen el
mismo numero de observaciones que el grupo B. Consecuentemente, en cada
permutacion realizada, el tamafio de la muestra de cada grupo especifico
permanece constante y de igual tamafio que en el grupo en origen. Para
asegurar la estabilidad de los resultados, el nUmero de permutaciones deberia
ser grande de 500-100 en una rapida valoracion inicial, y para resultados
finales 5000 (Garson, 2016).

Para MICOM no se establecen suposiciones de la distribuciéon, se considera el
test mds fiable y de uso recomendado por encima otros. Para su procesamiento
se utilizd el software SmartPLS, que facilita la ejecucién de los pasos 2 y 3
(Schubring, Lorscheid, Meyer, & Ringle, 2016). El nivel de significacion que se
considera por defecto es 0.05.

Una vez revisado el proceso metodoldgico general seguido, es importante
sefialar que con la finalidad de tener mejores instrumentos de recoleccién de
datos, se realizaron dos captaciones previas a la recogida general de los datos
a nivel nacional.

4.8. Modelo de ecuaciones estructurales con enfoque en covarianzas
4.8.1. Introduccion

El MBC es un enfoque utilizado para la confirmacién de teorias y requiere de
cumplimiento mas estricto del comportamiento de los datos, por ejemplo se
requiere normalidad y una cantidad mayor de elementos en la muestra que
un enfoque PLS.

4.8.2. Especificacion del modelo

La especificacién del modelo consiste en describir las relaciones causales entre
los constructos plateados para la investigacidn, se identifican los parametros
del modelo y se detallan los indicadores (items) que se utilizardn para medir
las variables no observables. El nimero de ecuaciones serd igual al nimero
de constructos latentes (variables enddgenas) que se explican por medio de
variables exdgenas (latentes u observadas). Se definird el modelo de medida
y el modelo estructural.

4.8.3. Identificacion del modelo

En esta parte del proceso se verifica si los pardmetros del modelo completo
pueden calcularse con los elementos de la matriz de covarianzas de las
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variables observables. Se cuenta el nimero total de variables enddgenas y
exogenas (s). Luego, el nimero de elementos no redundantes en el modelo,
que esigual a: % s (s +1).

Ademds, se identifica al nUmero total de pardmetros a ser estimados en
el modelo como (t). Finalmente para saber la identificacion del modelo se
debe tener la siguiente condicidn necesaria t <% s(s+1). De manera que si se
tiene la igualdad, el modelo estd identificado; si t es menor que % s(s+1), el
modelo esta sobre identificado y si t es mayor que % s(s+1), el modelo no esta
identificado.

4.8.4. Estimacion del modelo

Primero se identificaran, corregiran inconsistencias en las estimaciones de los
coeficientes de los modelos de medida y estructurales, tales como varianzas
de error negativas o varianzas de error no significativas para cualquiera de
los constructos; coeficientes estandarizados cuyos valores sobrepasen 1.000;
errores estandar muy elevados asociados con cualquier coeficiente estimado,
etc. Se continuara con el ajuste de los modelos de medida, modelo estructural
y el modelo global.

En SEM se aplican diferentes métodos de estimacién de los parametros, para
determinar cudl de ellos presenta un mejor ajuste: maxima verosimilitud o
ML (maximum likelihood), minimos cuadrados ponderados o WLS (weighted-
least squares) y minimos cuadrados generalizados o GLS (generalized least
squares).

En funcion de la normalidad o no de las variables y de otros factores, puede
decidirse cudl es el mejor método de estimacidn. A priori, en vista del nimero
de elementos que se estima captar, es de esperar que se cumpla la condicién
de normalidad, por lo que es probable que se opte por utilizar la técnica
ML (Garcia, 2011). En cualquier caso, la técnica finalmente aplicada, serd la
adecuada segun las necesidades impuestas por los datos obtenidos.

4.8.5. Evaluacion del modelo

La evaluacion consiste en determinar si con los célculos obtenidos hasta este
punto se puede determinar si el modelo representa o no la realidad que se
estudia. Para ello se tienen un conjunto de medias que sirven para evaluar el
modelo de medida, el modelo estructural y al modelo global.

Para evaluar y ajustar el modelo de medida se aplica andlisis factorial, que
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relaciona los indicadores con variables latentes. Para la presente investigacién
se utilizard el andlisis factorial confirmatorio (CFA). Para evaluar y ajustar
el modelo estructural se emplea el andlisis path o de senderos, es el que
representa las relaciones entre las variables latentes. (Garcia, 2011). Para
una evaluacion global se tienen: medidas absolutas de ajuste, medidas
incrementales de ajuste y medidas de ajuste de parsimonia. Se revisaran para
determinar si hay una correspondencia perfecta entre la matriz reproducida
por el modelo y la matriz de observaciones.

4.8.6. Modificacion del modelo

Modificar el modelo para mejorar tanto en su ajuste como en la complejidad,
se estiman los pardmetros del modelo y se calculan los indices de ajuste global.
Al modelo modificado también se le aplicara el analisis de la consistencia
interna, alfa de Cronbach, para asegurar que todo sigue en orden.

Se revisara cada constructo y se replantearan los indicadores o variables
observables con la finalidad de obtener un modelo que mejor se ajuste. En
resumen con la evaluacién de la fase anterior se define un nuevo modelo que
puede omitir indicadores o incluso constructos.

4.9. Ejemplo de SEM enfoque PLS
4.9.1. Introduccion

Parailustrar la aplicacién de SEM con enfoque PLS, exponemos un estudio que
consistié en la construccién de un modelo conceptual para predecir el nivel de
aceptacién y uso del sistema de e-learning entre los profesores.

Este modelo extiende el Modelo de Aceptacion de la Tecnologia 2, e incluye
soporte “ técnico, autoeficacia computacional, influencia social, disfrute
percibido y satisfaccion. Se recolectaron datos de 145 profesores de una
Universidad del Ecuador.

Para la recoleccién de datos, un formulario en escala Likert fue enviado por
correo electronico. Con la finalidad de tener una idea de los profesores que
integraron la muestra, en la Tabla 4 - 5 se pueden apreciar las principales
caracteristicas demograficas.

El procesamiento de los datos se realizd a través del software estadistico
SmartPLS. Este trabajo, realizd un proceso de imputacion de datos, que se
describid en el capitulo 1 y fue presentado en un congreso internacional
(Ramirez-Anormaliza et al., 2016).
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Tabla 4 - 5 Datos demograficos de profesores en el estudio

Caracteristicas Frecuencia Porcentaje
Masculino 83 57.24
Género
Femenino 62 42.76
De 20 a 30 afios 17 11.72
Edad De 30 a 40 afios 61 42.07
Mas de 40 67 46.21
De 1 a2 afios 1 0.69
Experiencia en internet

Mas de 2 afios 144 99.31
Medio 14 0.10

Tiempo de

Dedicacion
CompletoW 131 0.90

4.9.2. Pasos
4.9.2.1. Instalacion del software

Para iniciar el procesamiento de los datos, lo primero que se debe realizar es
la instalacion del software SmartPLS, para el efecto se sugiere acceder a la
siguiente direccidn en internet https://www.smartpls.com/ (Ringle, Wende, &
Becker, 2015). El software elegido es de uso comercial, pero ofrece la opcién
de uso a estudiantes que realicen proyectos con hasta 100 observaciones o
registros.

4.9.2.2. Crear un proyecto

Una vez instalado es paquete informéaticos SmartPLS, su interface de usuario
es muy sencilla e intuitiva, se procedidé a crear un proyecto, dando clic en:
Fichero—Crear nuevo proyecto, como lo muestra Figura 4 - 2. También se
puede utilizar la barra de herramientas de la aplicacion (Crear nuevo proyecto).
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1 SmantPLS: C:\Users\Administradon\smartpls_workspace £ B X
Fichero | Edicion Ver Temas Calcular Informacién _Idioma

|

[ Guar
[ Guardar como...

[ Duplicar Ct-D

Cu+s

Cambiar ¢l espacio de trabajo.
1 Almacenar proyecto en el archivo

o Seleccionar fichero activo de datos

1) Importar proyecto guardado en copia de seguridad
4] Importar proyectos desde una carpeta

(4] Importarfichero de datos

(4 Importar proyectos de ejemplo

) Exportar proyecto

(1) Exportar modelo de un paquete de SemPLS en R
) Exportar como magen

1) Exportar como imagenal portapapeles

= Imprimir

Salr

Figura 4 - 2. Crear nuevo proyecto en SmartPLS
4.9.2.3. Crear un modelo

Luego de seleccionar con un clic el proyecto creado en el paso anterior,
se procede a crear un modelo, para el efecto puede dar doble clic sobre el
elemento que tiene el icono de un modelo o dar clicen la barra de herramientas
de SmartPLS en la opcion (Nuevo Modelo). La Figura4 - 3 muestra esta accion.

3 SmartPLS: CA\Users\

ador\smartpls_workspace o x|
Fichero Edicion

& 03 &

Calcular  Informacién  Idioma |
11
Guardar  Nuevoproyecto  Nuevo modelo. L
1
¢

B proy ee
> O ecsl
> [ Ejemplo_SEM_PLS Crear un nuevo fichero de modelo
> (2] PLS-SEM BOOK - Corporate Reputatiol
v [1] Proyecto jemplo PLS.
@ iHaga doble clic en para importar ——y
R Proyecto ejemploPLS Nombre: [
3 Archive

&7 Crear proyecto o X

@ il nombre de fichero no puede estar vacio!

Indicadores. T T oK Cancel

Figura 4 - 3. Crear nuevo modelo
4.9.2.4. Crear variables latentes y conectarlas

Con el modelo creado se procede a crear las variables latentes, para el efecto
se utiliza la opcidn (Variable latente) de |a barra de herramientas. Al momento
de crear las variables latentes, estas aparecen un nombre genérico, el mismo
gue debe ser cambiado, presionado (F2), mientras se tiene seleccionada la
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variable latente.

Capitulo 04: Modelo de ecuaciones estructurales ((

Para crear la relacion entre las variables latentes, se debe dar clic sobre la
opcion (Conectar) de la barra de herramientas, luego dar clic sobre la variable
latente donde empieza la relacién, acto seguido, dar clic en la variable latente
donde termina la relacién. Esto se puede observar en las Figura 4 - 4y Figura

4-5.

B Explorador ce proyectos 8%
> C)ecst
v [ Ejemplo_SEM_PLS
R Gemplo_SEM_PLS
R Ejemplo_SEM_PLS00
© EDULEARN16-Profesores_Imputados [
> [ PLS-SEM BOOK - Corporate Reputation Exter
~ [T Proyecto jemplo PLS
@ iHaga doble clic en para importar los dat
R Modelo Aceptacion e-Learninng
R Proyecto ejemplo PLS
3 Archive

< >
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] .
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l @

bl ltanta 2
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[
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® s
() Indicadores TTT [T L]
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Figura 4 - 4. Crear variables latentes
7 SmartPLS: C:\Users\Administrador\smartpls_workspace - 8 X
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Seleccionar Variable latente Conectar Efecto cuadritico Efecto moderador Comentario Calcular
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2 Ejemplo SEMPLS.1
© EDULEARN16-Profesores. Imputados
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ois
e o R
& Modelo Aceptacion e-Leaminng
R Proyecto jemplo PLS |
3 Archive
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Figura 4 - 5. Conectar variables latentes

Andlisis Multivariante: Teoria y practica de las principales técnicas

( 141



4.9.2.5 Carga de datos

Se procede conelmodelocreadoacargarlos datos dando doble clicenla opcién
del menu (Modelo Aceptacion e-Learning) luego cargamos la informacion,
importandola desde la (carpeta estipulada como almacenamiento en la
unidad del computador), en los cuales los tenemos almacenados, se cargan
los indicadores segun los datos que se importaron. La Figura 4 - 6 ilustra lo

x
v & | BuscarenNV »
v M O

Fecha de modifica... Tipo

293br.201716:10  Archivo de valores...

>

v| [Fichero de datos (csvo "bt)

descrito.
&7 SmartPLS: C:\U: pls.
Fichero Edicion Ver Temas Calcular Informacion
& Q ﬁ.a C» & (—) (Q b Por favor, elija un fichero
Seleccionar s > Esteequipo > Escritorio » INV
[ 3 ) Organizar v Nueva carpeta
B Explorador de proyectos 88w o 4 ~
jombre
# Acceso répido
> CJECS &) EDULEARN16-Profesores_Imputados
v [T Ejemplo_SEM_PLS @ OneDrive
R Ejemplo_SEM_PLS .
R Ejemplo_SEM_PLS00 E Este equipo
R Ejemplo_SEM_PLS_1 & Descargas
@ EDULEARN16-Profesores_Imputados 5] Documentos
> [C) PLS-SEM BOOK - Corporate Reputation Ex — I Escritorio
v [T] Proyecto ejemplo PLS [&] Imagenes
[@ iHaga doble ciic en para importar los datos! | D Masica
S Modelo Aceptacion e-Learninng B Videos
R Proyecto ejemplo PLS ‘& Disco local (C)
9 Archive = Discolocal (0) , ¢
Nombre:
< >

] o

Indicadores [ Resultados del calculo

~

]
-
Grupo de datos |Comple ~ |

Modelo interno (estructural) | Valorest v

Modelo externo (de medida) Valorest v |,
< >

Bootstrapping (Analisis n° 1) v

Figura 4 - 6. Carga de datos en SmatPLS

4.9.2.6. Cargar los indicadores

Cargados los datos en el programa SmartPLS, se procede a asignar los
indicadores (seleccionando el grupo de indicadores) a cada constructo, esto
se consigue arrastrando los indicadores con el mouse a cada variable latente
segun correspondan los datos. La Figura 4 - 7 muestra al constructo TS con

sus respectivos indicadores.
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Figura 4 - 7. Asignar indicadores a variables latentes en SmartPLS

Al terminar el proceso de asignar a cada variable latente del modelo su res-
pectivo conjunto de indicadores que permiten evaluar cada constructo, se
tiene lo que muestra la Figura 4 - 8. Es recomendable como buena practica,
codificar los indicadores, de manera que se pueda de forma facil asociar a su

respetivo constructo.
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Figura 4 - 8. Modelo completo con sus indicadores
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4.9.2.7. Calcular el modelo

Una vez asignados todos los indicadores a las variables latentes, se calcula
el modelo. Para realizar el calculo del modelo se debe dar clic sobre la
opcién (Calcular) luego seleccionar la opcion (Algoritmo PLS) de la barra de
herramientan. A continuaciéon nos aparece la pantalla (Partial Least Squares
Algorithm) en |a cual seleccionamos la opcion (Iniciar cdlculos).A continuacion
muestra el cuadro de didlogo para calcular el modelo.

Partial Least Squares Algorithm

The PLS path modeling method was developed by Wold (1982). In essence, the PLS algorithm is a sequence of regressions in terms of weight vectors. The
weight vectors obtained at convergence satisfy fixed point equations (see Dijkstra, 2010, for a general analysis of these equations)

{# Configuracion

@ Ponderacion

—— Ajustes basicos Basic Settings ~
Esquema de ponderaciones O Centroide O Factor @ Camino (path) Weighting Scheme

Iteraciones méximas: 300 PLS-SEM allows the user to apply three structural model weighting schemes:

Criterio de parada (10 A-X): (1) cencroid weigheing schere,

(2) factor weighting scheme,
~— Ajustes avanzados (5] path weighting scheme (ANEH:).

Pesos iniciales [JUsar configuracién de Lahmoeller While the. lesuns ume: it o e atermative welnmmg schemes, path weighting is the

s ere L ihe highest RE value for endogenous

o ot vt and & general applcavis f Bl G of PLS pah mode speciicatons an
estmaion. Moreover, when ne pah mocel ncludesngher orderconstucs (oftn called seconc-
order models), researchers should usually not use the centroid weighting schemg

Maximum Iterations

‘This parameter represents the maximum number of iterations that will be used for calculating the

PLS results. This number should be sufficiently large (e.g., 300 iterations). When checking the PLS-
SEM result, one must make sure that the algorithm did not stop because the maximum number of
iterations was reached but due to the stop criterion. Note: The selection of 0 for the maximum

number of iterations allows you to obtain results of the sum scores approach. v

Después del célculo: | Abrir informe completo v| | Cemar

Figura 4 - 9. Calcular modelo en SmartPLS

4.9.2.8. Calcular significancia estadistica (Remuestreo)

Luego de obtener el calculo de los datos, el programa SmartPLS nos permite
realizar .un remuestreo que consiste en identificar los indicadores de
intensidad de relacion alta es decir que sean mayor que 0,80 los mismos que
una vez identificados se procede a suprimirlos del modelo marcandolos y
seleccionandolos, luego realizamos una copia del modelo y enviamos a realizar
la operacién de (Calcular- Bootstrapping) ver Figura 4 - 10.

Una vez seleccionada la opcion (Calcular- Bootstrapping) se presenta un
cuadro de didlogo en el cual en el menu de herramientas seleccionamos
(Configuracion) (Ajustes bdsicos- Submuestras se establece el valor de 5000)
luego (Ajustes avanzados-Nivel de significacion se establece el valor de
0,05) a continuacion de que se establecen los valores y se selecciona (Iniciar
Cadlculos) ver Figura 4 - 11.
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Aparece otro cuadro de didlogo de (Bootstrapping) en el cual se muestra
como avanza el proceso de remuestreo ver Figura 4 - 12. Luego realizado
el remuestreo se presenta (Coeficientes Path.con P-valores de nivel de
significacion menores de 0,05); valor aceptable en el proyecto ver Figura 4
- 13,

A continuacion para obtener el (Informe Final) se exportan los datos obtenidos
a Excel seleccionando la opcidn (Exportar a Excel) de |a barra de herramientas
ver Figura 4 - 14, luego nos aparece una lista de items en el cual se daclicenla
opcidn (si) una vez seleccionados se da clic en (Iniciar exportacion) ver Figura
4- 15y Figura4 - 16.

7 SmantPLS: C:\Users\Administrador\smartpls_workspace - 8 X

Fichero Edicion Ver Temas Calcular Informacién Idioma

Q @ a
et T R

B Exploraor e proyectos

Efecto cuadritico Efectomoderador  Comentario

Caler'~
3 AgoritmopLs
@ B | | &8 “Modelo Aceptacién e-Leaminngsplsm | € Eemplo_SEM_PLSsplsm 53 | @@ Eemplo_SEM_PLS 1splsm

= -
v [ Ejemplo_SEM_PLS
R Gemplo_SEM_PLS
R Eemplo_SEM_PLS00
2 Eemplo_SEM PLS 1 ,.
 EDULEARN16-Profesores Imputados

pping para PLS consistente
s [ 465 Biindfolding
&5 Andlisis confirmatorio TETRAD (CTA)

€ Anisis mult-grupo (MGA)
& Pemutacion

R Proyecto cemploPLS
9 Archive

LA

< >

) Indicadores
Indicador
52

53

54

55

56
cser
e
e

i

e
2
3
4
5
6
7
8
il

Figura 4 - 10. Calcular bootstrapping

Bootstrapping

Bootstrapping is a nonparametric procedure that allows testing the statistical significance of various PLS-SEM results such path coefficients, Cronbach's alpha,
HTMT, and R values.

Read morel

{# Configuracion

¥ Partial Least Squares ‘iii Ponderacién ‘

Submuestras

[AReslizar procesamiento en paralelo

Cambios de signo @ Sin cambios de signo (No sign changes)
O Cambios a nivel de constructo (construct level changes)
O Cambios individuales (individual changes)

Canti [0} ing bsico
@ Bootstrapping completo

— Ajustes avanzados

5000 S &

Método del intervalo de confianza O Percentil Bootstrap

O Studentized Bootstrap

@ Bias-Corrected and Accelerated (BCa) Bootstrap
O Davision Hinkley's Double Bootstrap

O $hi's Double Bootstrap

OUna cola @ Dos colos

Tipo de test
Nivel de significacién
< ==

v
>

Basic Settings ~
Subsamples.

In bootstrapping, subsamples are created with observations randomly drawn (with replacement)
from the original set of data. To ensure stability of results, the number of subsamples should be
large. For an initial assessment, one may use a smaller number of bootstrap subsamples (e.g.,
500). For the final results preparation, however, one should use a large number of bootstrap
subsamples (e.g., 5,000).

Note: Larger numbers of bootstrap subsamples increase the computation time.

Do Parallel Processing

‘This option runs the bootstrapping routine on multiple processors (if your computer device offers
more than one core). Using parallel computing will reduce computation time.

Sign Changes
Sets the method for dealing with sign changes during the bootstrap terations. The following options
are available:
(1) No Sign Changes (default)
Sign changes in the resamples will be ignored and the results are taken as they are.

This is the most conservative estimation option and the recommended choice when v
running the bootstrapping routine.
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Figura 4 - 11. Ajustes para calculos de bootstrapping

Figura 4 - 12. Proceso de remuestreo
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Figura 4 - 13. Coeficientes Path.con P-valores de nivel de significacién menores de 0.05
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{7 Exportar a Excel

Exportar a Excel

Configurar opciones para la exportacién a Microsoft Excel.

Formato de nimero: lEstados Unidos (p. gj. 1,000.23) v

Excluir grandes matrices: @si Ono
Presentar hoja de navegacién: @si O no
Presentar gréficos: @si Ono
st Ono
Utilizar Streaming AP!: @si Ono

Disefio plano: ®

Por favor, consulte nuestras preguntas frecuentes (FAQ) en caso de que encuentre excepciones por falta de

memoria.

[Iniciar exponaciénl l Cancel

Figura 4 - 14. Proceso de exportacion de datos a Excel

@WE9-e-|= Ejemplo_SEM_PLS - Microsoft Excel = @ X
Inicio Insertar Disefio de pagina. Férmulas Datos. Revisar Vista ¥ @ o &@ =
Qs - I+
A [ [ c D =
Informe SmartPLS
. nrorme sma
2 Por favor, cita el uso de SmartPLS: Ringle, C. M., Wende, S.y B
| -4
4 Completo
L=
16 | Resultados finales
7 Coeficientes path mostrar
8 Efectos indirectos mostrar
z Efectos totales mostrar
10 Cargas mostrar
|11 Pesos mostrar
12|
13 Criterios de calidad
El R cuadrado mostrar
15 R cuadrado ajustada mostrar
|16 f cuadrado mostrar
17| Varianza extraida media (AVE) mostrar
18] Fiabilidad compuesta mostrar
T9, rho_A mostrar
| 20 Alfa de Cronbach mostrar
(21 Heterotrait-Monotrait Ratio (HTMT) mostrar
| 22| SRMR mostrar
E d_uLs mostrar -
[« <> | Navegacién . Completo . Completo Grafi] ¢ [ ] 30|
Listo | |[EE@@m o O——0—6 .

Figura 4 - 15. Informe final de datos exportados a Excel
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BB le valwn
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15 [CSE > PEOU

16 CSE > PU
17 [PE->PEOU
18 PE > PU
19| [PEOU >BI

Estadisticos t
(1 0/STDEV)

P Valores

20 [PECU>PU
21 PU > BI

2 [PU>S

23 S > Ssu

4 [Si>PU
25 TS -> PEOU
6 [Ts>PU

7
<> W[ Navegacién | Completo  Completo Grificos /%3 /T4 [ _u__J¢
Listo | 100%

Figura 4 - 16. Resultados de coeficientes path

A continuacién se exponen las acciones realizada para llegar a los resultados
finales, los datos fueron tomados del archivo en Excel que generé el software
SmartPLS.

4.9.3. Valoracién global del modelo

En esta evaluacién preliminar al modelo de profesores, considerando lo
definido en la metodologia que se siguid, se determina que el modelo se
ajusta a los datos. Asi‘lo demuestran los indices que se exponen en la Tabla 4
- 6. EISRMR es menor que 0.08, el NFI tiende a 1y el RMS Theta, a pesar de no
ser inferior a 0.12, su valor es aceptable por lo favorable de los otros indices.

Tabla 4 - 6 indices de ajuste global, modelo profesores

Indice de ajuste

SRMR 0.066
NFI 0.712
RMS Theta 0.132

4.9.4. Valoracion del modelo de medida
4.9.4.1. Fiabilidad individual de los indicadores
Para evaluar la confiabilidad individual de cada indicador, el factor de carga fue

observado a partir del andlisis factorial confirmatorio (CFA), segun lo definido
en la metodologia hay dos indicadores que no se pueden considerar fiables
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CSE2 y SU1, su carga factorial es menor a 0.707, en la Tabla 4 - 7 podemos ver
las cargas factoriales de todos los indicadores.

Tabla 4 - 7 Fiabilidad individual de indicadores

- Desviacion Carga
Media estandar factorial

Constructos items

TS1 3.918 2.065 0.810
TS2 3.629 2.069 0.724
TS3 4.164 2.050 0.880
1S4 4.119 1.926 0.895
TS5 3.652 2.002 0.805
TS6 5.000 1.868 0.771
Autoeficacia computacional (CSE)
CSE1 5.376 1.587 0.809
CSE2 4.693 1.904 0.681
CSE3 5.156 1.586 0.799
CSE4 5.338 1.578 0.761
CSE5 5.780 1.500 0.732
CSE6 6.122 1.273 0.750
CSE7 5.870 1.286 0.855
CSE8 5.591 1.412 0.848
CSES 5.511 1.350 0.778
nfluendasocil(s)
Si1 5.532 1.670 0.837
SI2 5.250 1.653 0.864
SI3 5.610 1.480 0.854
Sl4 5.279 1.567 0.739
SI5 5.714 1.396 0.716
Entretenimiento Percibido (PE)
PE1 4.794 1.854 0.741
PE2 5.370 1.615 0.763
PE3 5.000 1.838 0.847
PE4 5.096 1.677 0.873
PES 5.464 1.594 0.891

Continua
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Constructos items

Tabla 4 - 7 Continuacion

Media

Desviacion
estandar

Carga
factorial

S1 5.584 1.454 0.907
S2 5.542 1.432 0.926
S3 5.648 1.386 0.936
S4 5.444 1.516 0.898
S5 5.447 1.411 0.928
S6 5.475 1.511 0.888
Utiidad Percibida (U)o
PU1 5.475 1.543 0.897
PU2 5.536 1.362 0.931
PU3 5.507 1.479 0.929
PU4 5.597 1.285 0.920
PU5S 5.831 1.265 0.890
Facilidad de Uso Percibido (PEOU)
PEOU1 5.465 1.442 0.893
PEOU2 5.493 1.432 0.952
PEOU3 5.433 1.459 0.953
PEOU4 5.584 1514 0.927
PEOUS 5.472 1.507 0.934
Intencion haciaeluso8)
Bll 5.943 1.312 0.917
BI2 5.851 1.313 0.929
BI3 5.716 1.304 0.917
Bl4 5.816 1.246 0.900
BIS 5.893 1.311 0.929
Usodelsistema(st)
SuU1 5.556 1.497 0.677
SuU2 5.000 1.481 0.850
SU3 5.293 1.441 0.907
Su4d 5.298 1.622 0.866
SU5 4.904 1.693 0.846
Sue 5.417 1.499 0.888
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Tabla 4 - 8 Fiabilidad y validez de constructo, modelo profesores

Constructos

Bl
CSE
PE
PEOU
PU

S

S

SU

TS

o
0.954
0.920
0.882
0.962
0.950
0.960
0.863
0.916
0.900

Py

0.954
0.927
0.893
0.964
0.951
0.961
0.872
0.921
0.915

p
0.964

0.933
0.914
0.971
0.962
0.968
0.901
0.936
0.923

4.9.4.2. Fiabilidad del constructo

La consistencia interna de los indicadores que miden los constructos, se evalud
como estaba definido, se reviso la fiabilidad del constructo por medio del Alfa
de Cronbach (a), Fiabilidad Compuesta (p_) y el indice Dijkstra-Henseler’s (p,)
(rho_A). Todos los constructos satisfacen el requerimiento de la fiabilidad
de constructo ya que los tres indices evaluados (a, p,, p,) obtuvieron valores

mayores que 0.8. Ver Tabla 4 - 8.

4.9.4.4. Validez Convergente

La validez convergente se evalué mediante la varianza extraida media (average
variance extracted - AVE). Todas las variables latentes alcanzaron la validez
convergente, ya que sus medidas AVE superaron el nivel minimo de 0.50. Esto

se puede verenlaTabla4 - 9.

Tabla 4 - 9 Validez convergente, modelo profesores

Constructos

Bl
CSE
PE
PEOU
PU

S

S

SU

TS

AVE

0.844
0.610
0.681
0.869
0.835
0.835
0.647
0.710
0.667
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4.9.4.5. Validez Discriminante

Para evaluar la validez discriminante se utilizd el analisis de cargas cruzadas; el
criterio de Fornell y Larcker (1981); y, el ratio heterotrait-monotrait (HTMT).

Por el andlisis de las cargas cruzadas, todos los constructos alcanzan la validez
discriminante, pues ningun item carga mas fuertemente sobre otro constructo
que sobre aquel constructo que trata de medir; a su vez, cada constructo carga
mas sobre sus indicadores asignados que sobre otros items. Lo expuesto se
puede ver en la Tabla 4 - 10.

Tabla 4 - 10 Cargas cruzadas, modelo profesores

[tems Bl CSE PE PEOU PU S SI SuU TS
BI1 0.917 | 0.594 | 0.645| 0.612 | 0.679 | 0.623 | 0.506 | 0.627 | 0.357
BI2 0.929 | 0.568 | 0.684 | 0.658 | 0.752 | 0.752 | 0.510 | 0.633 | 0.363
BI3 0.917 | 0.624 | 0.640| 0.624 | 0.671| 0.652 | 0.491 | 0.685 | 0.381
Bl4 0.900 | 0.619| 0.578| 0.604 | 0.630| 0.649 | 0.511 | 0.622 | 0.372
BI5S 0.929 | 0.570| 0.604 | 0.630 | 0.734| 0.730| 0.535| 0.586 | 0.383

CSE1 0.474| 0.809 | 0.363 | 0.457| 0.359| 0.380 | 0.499| 0.452 | 0.521
CSE2 0.333| 0.681| 0.325| 0.431| 0.326 | 0.340 | 0.274 | 0.383 | 0.360
CSE3 0.415| 0.799 | 0.388 | 0.453 | 0.353 | 0.378 | 0.426 | 0.401 | 0.420
CSE4 0.409 | 0.761| 0.370| 0.455| 0.318 | 0.354 | 0.283 | 0.387 | 0.443
CSES 0.495| 0.732 | 0.351 | 0.384| 0.328 | 0.396 | 0.375| 0.338 | 0.424
CSE6 0.630 | 0.750 | 0.397 | 0.508 | 0.495| 0.495|0.478 | 0.414 | 0.435
CSE7 0.610| 0.855| 0.410| 0.557| 0.443 | 0.467 | 0.449| 0.380 | 0.429
CSE8 0.583| 0.848 | 0.481 | 0.597| 0.507 | 0.520 | 0.464 | 0.496 | 0.486
CSES 0.523 | 0.778 | 0.447 | 0.572 | 0.467 | 0.440 | 0.356| 0.494 | 0.413

PE1 0.493 | 0.366| 0.741 | 0.462 | 0.456| 0.474 | 0.212 | 0.449 | 0.349
PE2 0.551| 0.494| 0.763 | 0.544 | 0.656| 0.577| 0.402 | 0.566 | 0.449
PE3 0.543 | 0.363 | 0.847 | 0.465| 0.553 | 0.536 | 0.240 | 0.522 | 0.302
PE4 0.565| 0.416| 0.873 | 0.577 | 0.717| 0.654| 0.379 | 0.551| 0.431
PES 0.666| 0.443| 0.891| 0.592 | 0.672| 0.673 | 0.338 | 0.596 | 0.375

PEOU1l | 0.591| 0.598| 0.527 | 0.893 | 0.560 | 0.528 | 0.294 | 0.601 | 0.347
PEOU2 | 0.643| 0.569| 0.651| 0.952 | 0.703 | 0.726 | 0.368 | 0.606 | 0.409
PEOU3 | 0.637| 0.566 | 0.620| 0.953 | 0.726 | 0.728 | 0.409 | 0.593 | 0.455
PEOU4 | 0.642| 0.622| 0.584 | 0.927 | 0.690 | 0.662 | 0.376 | 0.595 | 0.457

PEOUS | 0.662 | 0.624| 0.625| 0.934 | 0.625| 0.657 | 0.353 | 0.680 | 0.408

Continua
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Tabla 4 - 10 Continuacion

ftems Bl CSE PE PEOU PU S Sl SuU TS
PU1 0.727 | 0.426| 0.729| 0.669 | 0.897 | 0.817 | 0.421 | 0.584 | 0.389
PU2 0.660 | 0.483| 0.647 | 0.668 | 0.931 | 0.745| 0.413 | 0.538 | 0.406
PU3 0.682| 0.454| 0.706 | 0.635| 0.929 | 0.714 | 0.423 | 0.546 | 0.413
PU4 0.680 | 0.518 | 0.698 | 0.652 | 0.920 | 0.749 | 0.459 | 0.526 | 0.478
PUS 0.699 | 0.511| 0.654 | 0.620| 0.890 | 0.749 | 0.496 | 0.490 | 0.407
S1 0.767 | 0.581| 0.728 | 0.668 | 0.776 | 0.907 | 0.439 | 0.535 | 0.426
S2 0.682 | 0.499| 0.639| 0.611| 0.775| 0.926 | 0.460 | 0.512 | 0.408
S3 0.726 | 0.498 | 0.656 | 0.643 | 0.755| 0.936 | 0.419 | 0.490 | 0.432
S4 0.612 | 0.453| 0.642| 0.672| 0.713 | 0.898 | 0.409 | 0.522 | 0.459
S5 0.655| 0.474| 0.647 | 0.697 | 0.752 | 0.928 | 0.452 | 0.483 | 0.444
S6 0.623 | 0.478 | 0.606 | 0.612| 0.763 | 0.888 | 0.430 | 0.476 | 0.454
SI1 0.400| 0.476| 0.206 | 0.317| 0.329 | 0.365 | 0.837 | 0.325| 0.473
SI2 0.396 | 0.454 | 0.287| 0.354| 0.432| 0.411 | 0.864 | 0.399 | 0.446
SI3 0.406 | 0.450| 0.233 | 0.290 | 0.333 | 0.350| 0.854 | 0.317 | 0.407
Sl4 0.383 | 0.351| 0.307| 0.252| 0.325| 0.291|0.739 | 0.335| 0.412
SIS 0.589| 0.351| 0.469| 0.319| 0.468 | 0.447|0.716 | 0.422 | 0.284
Su1l 0.530 | 0.427| 0.551| 0.556| 0.590| 0.502 | 0.388 | 0.677 | 0.391
SU2 0.583 | 0.409 | 0.589| 0.550| 0.510| 0.435|0.343| 0.850 | 0.301
SU3 0.656 | 0.458 | 0.622 | 0.610| 0.569 | 0.510| 0.417 | 0.907 | 0.393
Su4 0.599 | 0.499| 0.490 | 0.531| 0.460| 0.468 | 0.400 | 0.866 | 0.349
SU5 0.491| 0.403 | 0.496| 0.509 | 0.386| 0.418 | 0.344 | 0.846 | 0.374
SU6 0.586| 0.509 | 0.551 | 0.563 | 0.441| 0.440|0.414 | 0.888 | 0.389
TS1 0.344 | 0.447| 0.417 | 0.354| 0.382| 0.426 | 0.354 | 0.320 | 0.810
TS2 0.216 | 0.416| 0.238 | 0.190| 0.220| 0.231|0.319| 0.241 | 0.724
TS3 0.362| 0.501| 0.428 | 0.436| 0.424 | 0.411|0.444| 0.439| 0.880
1S4 0.356 | 0.473| 0.393| 0.384| 0.396| 0.419|0.428 | 0.348 | 0.895
TS5 0.302| 0.367| 0.414| 0.321| 0.347| 0.372| 0.383 | 0.341| 0.805
TS6 0.353| 0.515| 0.350 | 0.421| 0.409| 0.422|0.473| 0.389| 0.771

El criterio de Fornell-Larcker se puede ver la Al revisar el ratio Heterotrait-
Monotrait (HTMT), encontramos que todos los valores se encuentran por
debajo de 0.90 que es el umbral aceptable segln la metodologia que se sigue.
Lo expuesto se puede apreciar en la Tabla 4 - 12. Todos los valores cumplen
con la validez discriminante del constructo.
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Tabla 4 - 11. Donde los elementos en la diagonal (en negrita) son la raiz
cuadrada de la varianza compartida entre el constructo y sus medidas (AVE),
los elementos fuera de la diagonal son las correlaciones entre constructos.
Todos los constructos alcanzan validez discriminante ya que, la raiz cuadrada
del AVE de los constructos es mayor que la correlacion que estos tiene con los
otros constructos.

Al revisar el ratio Heterotrait-Monotrait (HTMT), encontramos que todos los
valores se encuentran por debajo de 0.90 que es el umbral aceptable segin la
metodologia que se sigue. Lo expuesto se puede apreciar en la Tabla 4 - 12.

Todos los valores cumplen con la validez discriminante del constructo.

Tabla 4 - 11 Validez discriminante, modelo profesores

Constructos Bl CSE PE PEOU PU ) Si SU TS

Bl 0.918

CSE 0.648 | 0.781

PE 0.687 | 0.509+0.825

PEOU 0.682 | 0.638 | 0.646 | 0.932

PU 0.756 | 0.523 | 0.753 | 0.711 | 0.914

S 0.743 | 0.545| 0.715 | 0.712 | 0.828 | 0.914

S 0.556 | 0.518 | 0.390 | 0.388 | 0.482 | 0.476 | 0.804

SU 0.687 | 0.538 | 0.656 | 0.659 | 0.588 | 0.551 | 0.458 | 0.842

TS 0.404 | 0.559 | 0.46770.447 | 0.458 | 0.478 | 0.498 | 0.435 | 0.817
Tabla 4 - 12 Ratio HTMT, modelo profesores

Constructo BI CSE PE PEOU PU ) SI SU TS

Bl

CSE 0.680

PE 0.745 | 0.555

PEOU 0.711 | 0.669 | 0.695

PU 0.792 | 0.548 | 0.809 | 0.741

S 0.774 1 0.570 | 0.768 | 0.737 | 0.864

S 0.597 | 0.576 | 0.418 | 0.417 | 0.519 | 0.509

SU 0.732 | 0.580 | 0.724 | 0.703 | 0.628 | 0.587 | 0.503

TS 0.426 | 0.611 | 0.510 | 0.460 | 0.481 | 0.501 | 0.562 | 0.468
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4.9.5. Valoracion del modelo estructural
4.9.5.1. Valoracion de la colinealidad
Para evaluar posibles problemas de colinealidad en el modelo estructural,
se revisaron los valores FIV internos (estructural). Luego de esta revision se
concluye que no hay problemas de colinealidad, pues todos los FIV resultaron

menores a 5. Tal afirmacion se puede apreciar en la Tabla 4 - 13.

Tabla 4 - 13 Valores FIV del modelo estructural, modelo profesores

Constructo Bl CSE PE PEOU PU

2] 2.229
CSE 1.642 | 2.161

PE 1.443 | 1.867

PEOU 2.023 2.209

PU 2.023 1

S 2.229
S 1512

SU

TS 1.556 | 1.671

4.9.5.2. Evaluacion de los coeficientes path

La evaluacion del signo algebraico, magnitud y significacion estadistica de
los coeficientes path se puede ver en la Tabla 4 - 14. Con este propdsito se
ejecuto bootstrapping para n = 5000 submuestras: * p <.05; ** p <.01; ***p
< .001 (basado en una distribucién t (4999) de Student de una cola). t (0.05;
4999) =1.645 ; t (0.01; 4999) = 2.327; t (0.001; 4999) = 3.092. En la tabla se
muestra si el valor empirico de t es mayor que el valor critico de t para un nivel
de significacidn seleccionado.

Andlisis Multivariante: Teoria y préctica de las principales técnicas ( 155



Tabla 4 - 14 Coeficientes path, modelo profesores

Muestra Mediade Desviacion

Constructos Origi- la Muestra  estandar
nal(O) (M) (STDEV)
BI > SU 0.620 0.618 0.093 6.691| 0.000 | ***
CSE - PEOU 0.410 0.417 0.079 5.171| 0.000 | ***
CSE > PU -0.047 -0.041 0.087 0.543 | 0.587 | NS
PE - PEOU 0.430 0.428 0.074 5.801 | 0.000 | ***
PE = PU 0.464 0.462 0.073 6.35| 0.000 | ***
PEOU - BI 0.292 0.296 0.126 2.318 | 0.020 | **
PEOU > PU 0.365 0.359 0.072 5.093 | 0.000 | ***
PU - BI 0.548 0.548 0.101 5.456 | 0.000 | ***
PU>S 0.828 0.829 0.036 | 23.199| 0.000 | ***
S>su 0.091 0.097 0.096 0.946 | 0.344 | NS
SI > PU 0.178 0.181 0.079 2.259 | 0.024 | **
TS = PEOU 0.017 0.014 0.07 0.247 | 0.805 | NS
TS > PU 0.016 0.016 0.063 0.26| 0.795 | NS

Se puede apreciar que la relacién CSE = PU, resulté con signo contrario al
planteado; de igual manera se puede notar que resultaron no significativas
estadisticamente las relaciones: CSE = PU, S = SU, TS = PEOU y TS = PU.

4.9.5.3. Valoracion del coeficiente de determinacion
La evaluacion del modelo estructural también se realizd mediante el coeficiente

de determinacion, R cuadrado (R?) de las variables manifiestas, las cuales se
muestran en la Tabla 4 - 15.

Tabla 4 - 15 R2 Variables latentes enddgenas, modelo profesores

Conios | L Ml ey Tilor Pl
Bl 0.613 0.628 0.069 8.916 0.000
PEOU 0.547 0.562 0.071 7.725 0.000
PU 0.678 0.693 0.049 | 13.729 0.000
S 0.685 0.688 0.059 | 11.680 0.000
SU 0.476 0.488 0.074 6.400 0.000
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El modelo tiene un poder explicativo moderado, ya que los valores de R? de
las variables enddgenas llegan y superan el 0.5 segun lo sugieren Hair, J. F,
Hult, G. T. M., Ringle, C. M., & Sarstedt (2014).

4.9.5.4. Valoracion de los tamaiios de los efectos

Para evaluar el grado con el que un constructo exdégeno contribuye a explicar
un determinado constructo enddgeno en términos de R?, se reviso el f.

Los valores de f*se pueden observar en la Tabla 4 - 16. En dicha tabla se
aprecia que PE sobre PU, PU sobre Bl y PU sobre S; tienen un efecto alto ya
que su f2 es = 0.35. Continuando con el analisis; Bl sobre SU, CSE sobre PEOU,
PE sobre PEOU y PEOU sobre PU; tienen un efecto moderado, ya que 0.15 <
f*<0.35. Por otra parte PEOU sobre Bl y Sl sobre PU tiene un efecto pequefio,
debido a que 0.02 < f2< 0.15. Mientras que CSE sobre PU, TS sobre PEOU, TS
sobre PU y S sobre SU; no producen un efecto significativo.

Tabla 4 - 16 Valoracion de f2, modelo profesores

Constructos

Bl 0.328
CSE 0.226 | 0.003

PE 0.283 | 0.358

PEOU 0.109 0.187

PU 0.384 2.173

S 0.007
S| 0.065

SU

TS 0.000 | 0.001

4.9.5.5. Valoracion de la relevancia predictiva

Para valorar la relevancia predictiva se realizé la prueba de Stone-Geisser
(@Q?), para esta investigacidn se optd evaluar el calculado mediante validacién
cruzada de la redundancia del constructo (Constructo Crossvalidated
Redundancy). El resultado evidencia validez predictiva del modelo ya que
todos sus constructos exdgenos evidencian un Q?>mayor que cero. Tal como se
observa en la Tabla 4 - 17.
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Tabla 4 - 17 indice Q2, modelo de profesores

Constructos Q?
BI 0.509
PEOU 0.470
PU 0.555
S 0.563
SU 0.330

A continuacién se muestra cada uno de los resultados del modelo completo,
los valores que tienen asteriscos son los que muestran los impactos
estadisticamente significativos, mientras que los NS muestran impactos no
significativos estadisticamente. Ver la Figura 4 - 17.

s
(69%)

PEOU
(55%)
TAM

Figura 4 - 17. Modelo estructural

Notas: Varianza explicada (R?). * Coeficiente de ruta significativa al nivel de 0.05;
** Al nivel 0.01; *** al nivel 0.001
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4.10. Ejemplo de SEM enfoque basado en covarianzas
4.10.1. Introduccion

Para ilustrar el uso del software R para manejo de SEM se utiliza un estudio
gue tenia como objetivo adaptar un modelo de investigaciéon que describe
el comportamiento de uso y el uso previsto de los sistemas de aprendizaje
electronico en los estudiantes Ecuador, basado en el modelo de aceptacién de
Tecnologia (TAM) desarrollado por Fred Davis. El modelo de investigacion se
presenta en la Figura4 - 18.

Satisfacion
(s)

—

H4.1

H6.0

Soporte H1.1 Utilidad
Técnico Percibida
(TS) (PU)

Uso del
Sistema
(sv)

Behavioral
Intention
(81)

Auto-eficacia
computacion

Facilidad de
uso
percibida

(PEOU) H5.2

TAM

Subjective
Norms
(SN)

Figura 4 - 18. Modelo de investigacion

Nota: Los constructos en fondo verde son propuesto por el estudio

En lainvestigacion, un cuestionario auto reporte fue disefiado para examinar la
aceptacién del estudiante y la actitud hacia el sistema de e-learning. Los datos
de 263 estudiantes de pregrado y posgrado se recogieron en una universidad
de Ecuador. El modelo se compone de ocho construcciones, a saber, soporte
técnico, autoeficacia equipo, normas subjetivas, de satisfaccion, utilidad
percibida, facilidad de uso percibida, la intencién de utilizar el sistema y utilizar
el sistema.

El modelo se estimé utilizando modelado estructural ecuacidon (SEM), para
lo cual se utilizo el software R. Se encontré que el apoyo y el ordenador
autoeficacia técnica sirvio como los dos anclajes de la percepcidn significativa
de constructos fundamentales en TAM. Satisfaccién convirtié en el Unico factor
determinante en la prediccién de uso, mientras que las normas subjetivas
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fueron significativas a la prediccién de la intencion de utilizar el sistema de
e-learning. En general, las normas subjetivas, autoeficacia equipo y facilidad
de uso percibida fueron capaces de explicar la mayor variacién observada en
la intencién de los estudiantes a utilizar el sistema de e-learning.

4.10.2. Pasos

Los datos de la investigacion citada fueron colocados en un archivo de
texto delimitado por comas (formato CSV). El archivo tiene el nombre
Ejercicio42_datos_docentes.csv y puede ser descargado desde el siguiente
enlace https://www.dropbox.com/sh/448ijhlll1govaj/AADYa8UTmaJFDNbps

SfvM7pZa?dI=0.

Luego de instalar Ry R-Studio, para este paso puede recurrir al Anexo 1- 2; es
necesario instalar el paquete lavaan para el andlisis factorial confirmatorio y el
andlisis de ecuaciones estructurales.

A continuacion se crea un proyecto y un script en R-Studio, tal como lo describe
el apartado 1.6.1. Después se procede a insertar en la ventana de R-Studio las

sentencias que se detalla en los apartados siguientes.

4.10.2.1. Establecer directorio de trabajo, carga de datos y paquete

# (1) Establecer por defecto el directorio de trabajo donde
esta el archivo de texto con los datos
setwd(“/Users/imac/Dropbox/RIRA/PhD/Publicaciones/Libros/
UNEMI2017/Datos”)

# (2) Carga los datos de todos los profesores
Docentes <- read.csv(“Ejercicioll _datos_docentes.csv”,
header = TRUE, sep=";”, dec=",”,quote="\"")

# (3) Instala.y carga el paquete para analisis SEM
install.packages (“lavaan”)
library(lavaan)

4.10.2.2. Crea el modelo variable

# (4) Crea el modelo SEM para evaluar aceptacién de e-learning
en estudiante
modelo <- ¢

# Modelo de medidas

) Andlisis Multivariante: Teoria y practica de las principales técnicas



Capitulo 04: Modelo de ecuaciones estructurales ((

SU =~ SU1 + SU2 + SU3
BI =~ BI1 + BI2 + BI3
SN =~ SN1 + SN2 + SN3 + SN4
S =~ S1 + S2 + S3 + S4
PU =~ PUl1 + PU2 + PU3 + PU4 + PU5
PEOU =~ PEOU1l + PEOU2 + PEOU3 + PEOU4 + PEOU5
CSE =~ CSE1 + CSE2 + CSE3 + CSE4 + CSE5
TS =~ TS1 + TS2 + TS3 + TS4
# regresiones
SU ~ S + BI
BI ~ SN + PEOU + PU
S ~ PU
PEOU ~ CSE + TS
PU ~ PEOU + CSE + TS

# covarianzas residuales (NO HAY)
(g

4.10.2.3. Evaluar el modelo de media

# (5) Se evalua el modelo de medidas
fit <- cfa(modelo, data = Datos)
summary(fit, fit.measures=TRUE)

Con la ejecucién de las sentencias de este apartado, el software R arroja la
siguiente salida:

> fit <- cfa(modelo, data = Datos)
> summary(fit, fit.measures=TRUE)
lavaan (0.5-23.1097) converged normally after 79 iterations

Number of observations 263
Estimator ML
Minimum Function Test Statistic 1259.213
Degrees of freedom 481
P-value (Chi-square) 0.000

Model test baseline model:

Minimum Function Test Statistic 12613.579
Degrees of freedom 528
P-value 0.000
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User model versus baseline model:

Comparative Fit Index (CFI)
Tucker-Lewis Index (TLI)

Loglikelihood and Information Criteria:

Loglikelihood user model (HO)
Loglikelihood unrestricted model (H1)

Number of free parameters

Akaike (AIC)

Bayesian (BIC)

Sample-size adjusted Bayesian (BIC)

Root Mean Square Error of Approximation:

RMSEA
90 Percent Confidence Interval
P-value RMSEA <= 0.05

Standardized Root Mean Square Residual:
SRMR

Parameter Estimates:

Information
Standard Errors

Latent Variables:

Estimate Std.Err z-value

SU =~
Sul 1.000
Su2 1.145 0.055
Su3 1.183 0.054
BI =~
BI1 1.000
BI2 0.982 0.021
BI3 0.884 0.034
SN =~
SN1 1.000
SN2 1.065 0.067
SN3 1.136 0.060
SN4 0.964 0.067

20.
21.

46.
26.

15.
18.
14.

(]

-10661.
-10032.

21483.
21769.
21515.

(]

0.073

(]

.936
.929

870
264

80
741
513
875

.078
.084
.000

.068

Expected
Standard

795 Q.
818 Q.

165

(]

159 Q.

865
839

[

472 Q.

P(>|z])

000
000

.000

000

.000
.000

000
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S =~

S1 1.000

S2 0.981 0.030 32.384 0.000

S3 0.989 0.031 32.249 0.000

S4 0.959 0.029 32.910 0.000
PU =~

PU1 1.000

PU2 1.014 0.024 41.610 0.000

PU3 1.016 0.028 36.883 0.000

PU4 0.982 0.027 36.783 0.000

PUS 0.975 0.030  32.885 0.000
PEOU =~

PEOU1 1.000

PEOU2 1.068 0.042 25.504 0.000

PEOU3 1.081 0.039 27.950 0.000

PEOU4 0.989 0.045 21.983 0.000

PEOUS 1.049 0.039 26.816 0.000
CSE =~

CSE1 1.000

CSE2 1.031 0.057 17.981 0.000

CSE3 1.009 0.053 18.927 0.000

CSE4 0.961 0.056 17.081 0.000

CSE5 0.882 0.061 14.575 0.000
TS =~

TS1 1.000

TS2 1.236 0.070  17.597 0.000

TS3 1.202 0.077 15.597 0.000

TS4 1.194 0.071 16.908 0.000

Regressions:
Estimate Std.Err z-value P(>]|z])

SU ~

S 0.218 0.060 3.636 0.000

BI 0.512 0.064 8.009 0.000
BI ~

SN 0.324 0.057 5.630 0.000

PEOU 0.454 0.089 5.116 0.000

PU 0.277 0.078 3.543 0.000
S ~

PU 0.954 0.041 23.090 0.000
PEOU ~

CSE 0.826 0.068 12.190 0.000

TS 0.063 0.054 1.171 0.242
PU ~

PEOU 0.713 0.076 9.377 0.000

CSE 0.132 0.083 1.595 0.111
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TS 0.191 0.048 3.949 0.000
Covariances:
Estimate Std.Err z-value P(>|z])
SN ~~
CSE 1.232 0.149 8.251 0.000
TS 1.035 0.146 7.076 0.000
CSE ~~
TS 1.245 0.159 7.819 0.000
Variances:

Estimate Std.Err z-value P(>|z])
.SuU1 0.767 0.077 10.009 0.000
.SU2 0.399 0.056 7.127 0.000
.SuU3 0.237 0.050 4,687 0.000
.BI1 0.147 0.023 6.449 0.000
.BI2 0.088 0.020 4.480 0.000
.BI3 0.531 0.050 10.614 0.000
.SN1 0.659 0.073 8.992 0.000
.SN2 0.942 0.099 9.529 0.000
.SN3 0.431 0.065 6.669 0.000
.SN4 1.068 0.106 10.084 0.000
.S1 0.391 0.039 10.137 0.000
.S2 0.165 0.020 8.362 0.000
.S3 0.173 0.020 8.448 0.000
.54 0.141 0.018 7.987 0.000
.PU1 0.204 0.021 9.678 0.000
.PU2 0.108 0.014 7.984 0.000
.PU3 0.198 0.021 9.554 0.000
.PU4 0.187 0.020 9.576 0.000
.PU5 0.280 0.027 10.233 0.000
.PEOU1 0.385 0.039 9.926 0.000
.PEOU2 0.356 0.037 9.558 0.000
.PEOU3 0.225 0.027 8.357 0.000
.PEOU4 0.545 0.052 10.407 0.000
.PEOUS 0.268 0.030 9.016 0.000
.CSE1 0.675 0.070 9.648 0.000
.CSE2 0.657 0.069 9.476 0.000
.CSE3 0.494 0.055 8.925 0.000
.CSE4 0.704 0.071 9.860 0.000
.CSE5 1.023 0.097 10.541 0.000
.TS1 0.900 0.096 9.347 0.000
.TS2 0.780 0.101 7.695 0.000
.TS3 1.368 0.145 9.455 0.000
. TS4 0.926 0.109 8.495 0.000
.SU 0.841 0.105 8.043 0.000
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.BI 0.576 0.059 9.711 0.000
SN 1.612 0.195 8.270 0.000
.S 0.404 0.046 8.698 0.000
.PU 0.425 0.046 9.251 0.000
.PEOU 0.475 0.060 7.891 0.000
CSE 1.732 0.205 8.449 0.000
TS 1.928 0.240 8.021 0.000

4.10.2.4. Evaluar el modelo de estructural

# (6) Se evalua el modelo de estructural
fitl <- sem(modelo, data=Datos)
summary(fitl, standardized = TRUE)

La salida que muestra el programa informatico R, luego de ejcutar las
sentencias para evaluar el modelo estructural es la siguiente:

> fitl <- sem(modelo, data=Datos)
> summary(fitl, standardized = TRUE)
lavaan (0.5-23.1097) converged normally after 79 iterations

Number of observations 263
Estimator ML
Minimum Function Test Statistic 1259.213
Degrees of freedom 481
P-value (Chi-square) 0.000

Parameter Estimates:

Information Expected
Standard Errors Standard

Latent Variables:
Estimate Std.Err z-value P(>|z|) Std.lv Std.all

SU =~
Su1 1.000 1.378 0.844
Su2 1.145 0.055 20.795 0.000 1.578 0.928
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SN =~
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PEOU =~
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CSE =~
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TS =~
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TS3
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SU ~

S 0.218 0.060 3.636 0.000 0.241 0.241

BI 0.512 0.064 8.009 0.000 0.554 0.554
BI ~

SN 0.324 0.057 5.630 0.000 0.276 0.276

PEOU 0.454 0.089 5.116 0.000 0.407 0.407

PU 0.277 0.078 3.543 0.000 0.269 0.269
S ~

PU 0.954 0.041 23.090 0.000 0.908 0.908
PEOU ~

CSE 0.826 0.068 12.190 0.000 0.812 0.812

TS 0.063 0.054 1.171 0.242 0.065 0.065
PU ~

PEOU 0.713 0.076 9.377 0.000 0.660 0.660

CSE 0.132 0.083 1.595 0.111 0.120 0.120

TS 0.191 0.048 3.949 0.000 0.183 0.183

Covariances:
Estimate Std.Err z-value P(>|z|) Std.lv Std.all

SN ~~

CSE 1.232 0.149 8.251 0.000 0.738 0.738

TS 1.035 0.146 7.076 0.000 0.587 0.587
CSE ~~

TS 1.245 0.159 7.819 0.000 0.682 0.682

Variances:
Estimate Std.Err z-value P(>|z|) Std.lv Std.all

.SuUl 0.767 0.077 10.009 0.000 0.767 0.288

.SuU2 0.399 0.056 7.127 0.000 0.399 0.138

.SuU3 0.237 0.050 4.687 0.000 0.237 0.082

.BI1 0.147 0.023 6.449 0.000 0.147 0.062

.BI2 0.088 0.020 4.480 0.000 0.088 0.039

.BI3 0.531 0.050 10.614 0.000 0.531 0.234

.SN1 0.659 0.073 8.992 0.000 0.659 0.290

. SN2 0.942 0.099 9.529 0.000 0.942 0.340

.SN3 0.431 0.065 6.669 0.000 0.431 0.172

.SN4 1.068 0.106 10.084 0.000 1.068 0.416

.S1 0.391 0.039 10.137 0.000 0.391 0.145

.S2 0.165 0.020 8.362 0.000 0.165 0.069

4SS 0.173 0.020 8.448 0.000 0.173 0.071

.S4 0.141 0.018 7.987 0.000 0.141 0.062
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.PU1 0.204 0.021 9.678 0.000 0.204 0.089
.PU2 0.108 0.014 7.984 0.000 0.108 0.048
.PU3 0.198 0.021 9.554 0.000 0.198 0.084
.PU4 0.187 0.020 9.576 0.000 0.187 0.085
.PU5 0.280 0.027 10.233 0.000 0.280 0.123
.PEOU1 0.385 0.039 9.926 0.000 0.385 0.177
.PEOU2 0.356 0.037 9.558 0.000 0.356 0.148
.PEOU3 0.225 0.027 8.357 0.000 0.225 0.097
.PEOU4 0.545 0.052 10.407 0.000 0.545 0.237
.PEOU5S 0.268 0.030 9.016 0.000 0.268 0.120
.CSE1 0.675 0.070 9.648 0.000 0.675 0.280
.CSE2 0.657 0.069 9.476 0.000 0.657 0.263
.CSE3 0.494 0.055 8.925 0.000 0.494 0.219
.CSE4 0.704 0.071 9.860 0.000 0.704 0.306
.CSE5 1.023 0.097 10.541 0.000 1.023 0.432
.TS1 0.900 0.096 9.347 0.000 0.900 0.318
.TS2 0.780 0.101 7.695 0.000 0.780 0.209
.TS3 1.368 0.145 9.455 0.000 1.368 0.329
.TS4 0.926 0.109 8.495 0.000 0.926 0.252
.SuU 0.841 0.105 8.043 0.000 0.443 0.443
.BI 0.576 0.059 9.711 0.000 0.259 0.259
SN 1.612 0.195 8.270 0.000 1.000 1.000
.S 0.404 0.046 8.698 0.000 0.175 0.175
.PU 0.425 0.046 9.251 0.000 0.203 0.203
.PEOU 0.475 0.060 7.891 0.000 0.265 0.265
CSE 1.732 0.205 8.449 0.000 1.000 1.000
TS 1.928 0.240 8.021 0.000 1.000 1.000

4.10.3. Conclusiones

En este estudio, la fiabilidad y la validez de escala se evaluaron mediante analisis
factorial confirmatorio (CFA). Usado para determinar si un conjunto de variables
observadas explica un factor latente. El estudio se realizd con el paquete lavaan
del software R, y el procedimiento de estimacion SEM utilizado fue la estimacion
de mdxima verosimilitud. Se utilizd un conjunto de indices de ajuste para examinar
el modelo estructural. Se llevaron a cabo estadisticos de bondad de ajuste para
demostrar la aceptabilidad del modelo propuesto. Comparativas de los indices de
ajuste con sus correspondientes valores recomendados, proporcionaron evidencia de
un ajuste aceptable del modelo (X? / df = 2.618, CFI =0.94, TLI = 0.93, RMSEA = 0.078
y SRMR = 0.068).
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4.11. Resumen del Capitulo

En este capitulo se abordd los modelos de ecuaciones estructurales, que es
una técnica que combina la regresién multiple y el analisis factorial. Con ella
se evaluan complejas interrelaciones de dependencia, incluso, puede agregar
los efectos causados por el error de medida que habria sobre los coeficientes
estructurales simultdneamente. Conforman los modelos de ecuaciones
estructurales: el modelo estructural o modelo interno, que consiste en las
relaciones entre los diferentes constructos que integran el modelo; vy, el
modelo de medida, que es la relacion entre los diferentes indicadores y los
constructos que se evaluan en el modelo.

Se identifican dos principales enfoques en los modelos de ecuaciones
estructurales, el analisis basado en covarianzas (SEM-MBC) y el que trabaja
con las varianzas (SEM-PLS), este ultimo también conocido como minimos
cuadrados parciales o, simplemente por sus siglas en inglés, PLS.

Para definir el enfoque a utilizar al momento de evaluar un modelo con
ecuaciones estructurales, se encuentran: el objetivo de la investigacién, la
configuraciéon del modelo vy las caracteristicas de los datos. El primer software
para tratamiento de modelos de ecuaciones estructurales se llama LISREL, en
la actualidad existen varias opciones, tanto de cédigo abierto como de licencias
de pago. Para el caso de tratamiento de PLS, existe el software SmartPLS y el
plspm, que es un paquete del software de cddigo abierto R.
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“La mente que se abre a una nueva idea, jamds
volverd a su tamanio original”
Albert Einstein (1879-1955)
Fisico aleman

Capitulo 5:
Analisis de clases latentes

Jose Diaz-Montenegro
Fabian Ramirez-Granda
Omar Franco-Arias

Objetivos de aprendizaje

Para este capitulo se plantea dar a conocer en profundidad los modelos de
ecuaciones estructurales (SEM) como técnica multivariante para investigar en
varios campos. De manera especifica los objetivos planteados son los siguientes:

e Conocer las caracteristicas de los modelos de ecuaciones estructurales su
terminologia y notacion bdsica.

e Distinguir los enfoques de ecuaciones estructurales y los criterios para su
seleccion a la hora de realizar una investigacion.

e Conocer los diferentes programas informaticos para tratamiento de ecuaciones
estructurales.

e Aplicar el procesamiento de datos por medio de modelos de ecuaciones
estructurales con enfoque en minimos cuadrados parciales.

e Conocer el andlisis multigrupo mediante ecuaciones estructurales con enfoque
en minimos cuadrados parciales.

o Aplicar el procesamiento de datos por medio de modelos de ecuaciones

estructurales con enfoque en covarianzas.




5.1. Introduccion

En los procesos de investigacion es comun encontrarse con variables no
observables, pero que son explicadas por los movimientos de otras variables
que si lo son e incluso estas pueden constituir conjunto de variables vy
también es cierto que en muchas ocasiones una de estas variables es la que
mayor incidencia tiene en la explicacion de las condiciones de la variable no
observable, a estas variables se les ha dado en Ilamar variables latentes, en
tal sentido es totalmente relevante considerar el error de medida que se
genera en la especificacién de los modelos estadisticos seglin(Collins & Lanza,
2010) Bajo estas referencias el error de medida ha dado lugar a diferentes
modelos de estructuras latentes basados en la idea de independencia local, lo
gue significa que las variables observadas son independientes para un valor
particular de la variable no observada o latente, esta estructura va a generar
distintos modelos.

Podria pensarse que las variables latentes no corresponden a la realidad fisica
pues no es asi, corresponden a conceptos abstractos de esa realidad, como
categorias, estados del comportamiento, estructuras de datos. En ocasiones
se usan como denominaciones alternativas los términos variables hipotéticas
o constructos hipotéticos. La inferencia que se realiza a través de modelos
matematicos que usan el analisis de las variables observables en términos de
las variables latentes, y se les denomina modelos de variables latentes.

Estos modelos se utilizan en muchas disciplinas, como la psicologia, la
economia, la medicina, la fisica, el aprendizaje maquina, la inteligencia
artificial, bioinformatica, procesamiento del lenguaje natural, la econometria,
la gestion y las ciencias sociales. Un ejemplo de variables latentes muy obvio
es: la economia, que como tal tiene otras variables latentes que son la calidad
de vida, la confianza empresarial, la moral, la felicidad y el conservadurismo,
si consideramos las variables observables que pueden atribuirse a la
determinacién de la calidad de vida estas son la riqueza, el empleo, el medio
ambiente, la salud fisica y mental, educacion, recreacién, tiempo libre, y la
pertenencia social.

5.2. Conceptos y referencia historica

El analisis de clases latentes (LCA) es un enfoque de naturaleza probabilistica
y centrado en la persona, utilizado para identificar grupos de individuos
en una poblacién heterogénea. Este enfoque de la modelizacién permite
observar la heterogeneidad de la poblacién organizando individuos en grupos
gue no eran observables ni conocidos antes del analisis. La pertenencia a un
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grupo se deduce de los datos y se identifican las subpoblaciones. LCA agrupa
a los individuos creando una variable latente categodrica, que representa la
membresia no observable (probabilistica) en un perfil.

Uno de los primeros trabajos sobre el andlisis de la clase latente fue el libro
de Lazarsfeld y Henry (1968). No fueron los primeros en sugerir la idea de
una variable latente categodrica, pero su libro representa el primer tratamiento
matematico y conceptual completo y detallado del tema. Aunque Lazarsfeld
y Henry demostraron convincentemente el potencial del analisis de clase
latente en las ciencias sociales y del comportamiento, la falta de un método
general y confiable para obtener estimaciones de parametros fue una barrera
importante que impidio la implementacion generalizada de sus ideas por un
tiempo.(Miglioretti, 2003)

En la siguiente década Goodman desarrollé un método sencillo y facilmente
de implementar para obtener estimaciones de maxima verosimilitud de los
parametros del modelo de clase latente. El enfoque de Goodman para la
estimacién se demostré mas tarde que estd estrechamente relacionado con
el algoritmo de expectativa-maximizacion (EM). El algoritmo EM se utiliza hoy
en dia en muchos programas de LCA. (Miglioretti, 2003)

El modelo de clase latente se hizo mucho mas general cuando se colocd dentro
del marco de modelos log-lineales. Esto abrié una serie de posibilidades para
la adaptacion de modelos y sentd las bases para algunos nuevos desarrollos
importantes. Un desarrollo fue la incorporacién de covariables en modelos
de clases latentes. Otro modelo fueron los modelos que identifican las
clases latentes basadas en trayectorias individuales de crecimiento en datos
longitudinales. (Miglioretti, 2003)

5.2.1. El analisis de clases latentes

Un modelo de clase latente utiliza los diferentes patrones de respuesta en
los datos para encontrar grupos similares. Intenta asignar grupos que sean
“independientes condicionales”. Esto significa que dentro de un grupo las
correlaciones entre las variables se convierten en cero, porque la pertenencia
al grupo explica cualquier relacion entre las variables.

El andlisis de clases latentes es diferente del andlisis de perfil latente, ya que
este Ultimo utiliza datos continuos y el primero puede utilizarse con datos
categoricos. Otro aspecto importante del analisis de la clase latente es que
sus elementos (personas, observaciones) no estan asignados absolutamente,
sino en la probabilidad. De este modo obtendra un valor de probabilidad para
cada persona asignada al grupo 1, grupo 2 [...] grupo k.
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Antes de estimar sumodelo LCA usted tiene que elegir el nUmero de grupos que
desea tener. Se apunta a un pequefio nimero de clases, por lo que el modelo
sigue siendo adecuado para los datos, pero también parsimonioso. Es muy
comun utilizar los denominados “criterios de informacion” para determinar el
grupo que mejor se ajusta a los datos. Los principales criterios utilizados son:
el Criterio de Informacién Bayesiano (BIC), el Criterio de Informacion Akaike
(AIC) y el Criterio de Informacion Constante de Akaike (CAIC)

Comunmente, LCA se lleva a cabo especificando una serie de modelos con
diferentes nimeros de clases latentes. Los cambios enlas estadisticas de ajuste
relativas, tales como el Criterio de Informacion de Akaike [AIC], el Criterio de
Informacién Bayesiano [BIC] y el BIC ajustado por tamafio de muestra [aBIC])
Estos criterios de informacion ponderan el ajuste y la parsimonia de un
modelo: los menores valores de BIC inferior, AIC, o CAIC representan el mejor
modelo.

Los modelos de clases latentes pertenecen a la familia de modelos de mezcla
(finita). Los parametros son estimados por el algoritmo EM. Se llama EM,
porque tiene dos pasos: un paso de estimulacion “E” y un paso de aximizacién
“M”. En el primero se estiman las probabilidades de pertenecer a la clase (la
primera vez con algunos valores iniciales) y en el segundo se modifican esas
estimaciones para maximizar la funcién de verosimilitud. Ambos pasos son
iterativos y repetidos hasta que el algoritmo encuentra el maximo global. Esta
es la solucion con la mayor probabilidad posible.

5.2.2. Formulacion matematica
5.2.2.1. El modelo de clase latente bdsico

Siguiendo a Bakk et al. (2013), denotemos la variable latente categdrica por,
una clase latente particular por, y el nimero de clases por ; Como tal tenemos
. Sea una de las variables indicadoras manifiestas, donde . Sea un vector
gue contenga un patron de respuesta completo y su realizacién. Un modelo
de clase latente para la probabilidad de observar el patréon de respuesta se
puede definir como sigue:

P(Y=y)=) PX=0P(Y=y|X=0, (1)

Donde P(X=t) representa la probabilidad de pertenecer a la clase tvy
P(Y=y[X=t) la probabilidad de que el patron de respuesta y condicional
pertenezca a la clase t. Como podemos ver en la ecuacion 1, se supone que
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la probabilidad marginal de obtener el patrén de respuesta y es una media
ponderada de las t probabilidades especificas de clase.

En un LCA clasico asumimos la independencia local, lo que significa que las
variables del indicador K se supone que son mutuamente independientes
dentro de cada clase t. Esto implica que la probabilidad conjunta de un
patrén de respuesta especifico en el vector de las variables del indicador es el
producto de las probabilidades especificas de cada item:

Pv=ylx=0=] [Pt,=ylx=0. @
k

Combinando las ecuaciones 1y 2, obtenemos lo siguiente:
PY=y)=) pex=v| [ P =yl x=0 @
t k

Los pardmetros del modelo de interés son las proporciones de clase P(X =1t)y
las probabilidades de respuesta de clase P(Y) =yk| X =t). Estos pardmetros
son usualmente estimados por maxima verosimilitud (maximum likelihood,
ML).

5.2.2.2. Obtencion de prediccion de clases latentes

Siguiendo a Bakk et al. (2013), mientras que las verdaderas membresias de
clase no pueden ser observadas, los parametros del modelo de medicién
descrito en las ecuaciones 1 a 3 pueden usarse para derivar procedimientos
para estimar estas pertenencias a clases, es decir, para asignar individuos a
clases. La prediccién se basa en la probabilidad posterior de pertenecer a la
clase dado un patrén de respuesta observado y, P(X =t | Y =y), que puede
obtenerse aplicando el teorema de Bayes, es decir,

PX=t)P(Y=y|X=t
PX=t|Y=y) = C )P(l(/:y;" ).(4)

Estas probabilidades de pertenencia a clases posteriores proporcionan k
informacion sobre la distribucién de las clases T entre individuos con patrén
de respuesta y, lo que refleja que las personas que tienen el mismo patrdn
de respuesta pueden pertenecer a diferentes clases. Es importante sefialar
gue cada individuo pertenece a una sola clase pero que no sabemos a qué.
Utilizando las probabilidades posteriores de pertenencia a clases, se pueden
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utilizar diferentes tipos de reglas para asignar sujetos a clases, las mas
populares son asignacién modal y proporcional.

Cuando se uftiliza la asignacion modal, cada individuo se asigna a la clase
para la cual su probabilidad de pertenencia posterior es la mas grande.
Denotando la clase predicha por Wy el patrén de respuesta del sujeto i por
¥;, el particionamiento duro correspondiente a la asignacion modal puede
expresarse como el siguiente:

P(W=s|Y=yi)=1siP(X=s| Y=y, )>P(X= t| Y=y,) ¥ #t0 en otros casos (5)

Se asigna un individuo con probabilidad o peso igual a 1 a la clase con mayor
probabilidad posterior y con peso 0O a las otras clases.

Una alternativa a la asignacién modal es la asignacion proporcional, que en
el contexto de la agrupacion basada en modelos se denomina método de
particiéon suave. Un individuo con el patrén de respuesta yi sera asignado a
cada clase scon un peso P(W=s| Y=yi) =P(X=s| Y=y,), esdecir, conun
peso igual a la probabilidad de pertenencia posterior (Bakk, Tekle, & Vermunt,
2013).

5.3. Las causas del analisis. de variables latentes en el andlisis
multivariante

En la revisién realizada se define como la razon mas importante para facilitar el
aumento de la popularidad de los analisis de clases latentes como herramienta
estadistica para el andlisis de conglomerados, el que los ordenadores de
alta velocidad hacen ahora estos métodos computacionalmente intensivos
practicamente aplicables. Varios paquetes de software estan disponibles para
la estimacion de modelos de cluster de clases latentes.(Magidson & Vermunt,
2002) y a la aplicacién practica de los resultados que se obtienen que estan
estrechamente vinculados a la realidad.

En lo especificamente técnico el aumento del interés en los modelos LC se
atribuye al desarrollo de algoritmos informaticos extendidos, que permiten a
los ordenadores de hoy en dia para llevar a cabo el analisis de clases latentes
en los datos que contienen algo mas que unas pocas variables.(Magidson &
Vermunt, 2005)

Dentro de las dreas y modelos LC propuestas por Magidson and Vermunt las
clasifica primero en tres dreas de aplicacion estadisticos comunes de analisis
de LC, son aquellos que implican:
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1. agrupacién de los casos,
2. reduccion variable y construccion escala, y
3. prediccidn de una variable dependiente.

Y luego en tres principales tipos de modelos LC:

1. Modelos de racimo LC,
2. Los modelos de factores LC,
3. LCregresion y Modelos de eleccion(Magidson & Vermunt, 2005).

5.4. La relacion entre la variable latente y sus/indicadores

Esta relacién queda definida en la relacion sea reflectiva o sea formativa
dependiendo de su naturaleza de causa y efecto, y la intensidad de la relacién
definida para las mismas, podria decirse que no existe ninguna novedad,
mas la novedad estd en la definicion de las variables con nivel de error para
generar una variable latente que no admite error si no por consecuencia de
sus componentes.

Bajo este antecedente y cuando hablamos de la economia del conocimiento,
todas las variables se orientan a la categorizacion abstracta de elementos en
distintos ambitos del quehacer humano, el desarrollo de constructos, que se
expresan como consecuencia nos genera espacios mas reales para el analisis
bajo la condicién de la objetividad en el analisis y en la informacion obtenida.

5.5. Software para el analisis LCA
5.5.1. Ajuste de un modelo LCA en software R

En esta seccion, vamos a utilizar la funcion poLCA un paquete del software
libre R que utiliza la maximizacion de la expectativa (expectation-maximization)
y los algoritmos de Newton-Raphson para hallar la maxima verosimilitud
(maximum likelihood) de los pardmetros. El paguete polLCA tiene su nombre
de Polytomous Latent Class Analysis.

A continuacion, desarrollaremos un ejercicio de LCA utilizando algunas
funciones del paquete polLCA de R. Para un completo detalle sobre los
diferentes contenidos de este paquete recomendamos ver (Linzer & Lewis,
2011)
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5.5.2. Instalacion paquete poLCA

Primero debe tener instalada una versién de R en su computadora https://
cran.r-project.org/mirrors.html. Luego debe abrir Ry en la consola de cédigos
ingresar:

install.packages("poLCA") (1) |

Una vez finalizado el proceso de instalacion, para cargar el paquete en la
memoria escriba:

library(poLCA) (2) |

PoLCA también viene con 5 conjuntos de datos preinstalados de muestra, que
son Utiles para explorar diferentes aspectos de la clase latente y los modelos
de regresion de clases latentes: “carcinoma”, “cheating”, “election”, “gss82”, y
“values”. Se puede acceder a cualquiera de ellos mediante el comando data

(nombre), por ejemplo:

| data(carcinoma) (3) |

Por otro lado, el comando:

| poLCA.simdata (4) |

generara conjuntos de datos simulados que se pueden utilizar para examinar
las propiedades de la clase latente y los estimadores del modelo de regresién
de clases latentes. Ejemplos de usos posibles de los datos de polLCA.simdata
se incluyen en la documentacion interna de polLCA a la cual se puede acceder
ingresando:

?poLCA.simdata (5) |

Para conocer con mayor detalle el uso de estas opciones de conjuntos de
datos preinstalados y simulados ver Linzer y Lewis (2011).

5.5.3. Corriendo un modelo LCA en R
5.5.3.1. Elegir el numero de grupos
Antes de estimar su modelo LCA usted tiene que elegir el nUumero de grupos

gue desea tener. Se apunta a un pequefio nimero de clases, por lo que el
modelo sigue siendo adecuado para los datos, pero también parsimonioso.
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La definicion del ndmero de grupos se lo puede hacer basado en dos
consideraciones: i) En base a una teorfa o estudios anteriores, en cuyo caso se
especificard que solo se muestre esta solucién; ii) un enfoque mas exploratorio
a través del cual se desea varios modelos -uno con 2 grupos, otro con 3
grupos y otro con 4 grupos, por ejemplo-y comparar estos modelos entre si,
comparandose las diferentes soluciones con varios criterios de informacién
como BIC, AIC, CAIC, etc.

5.5.3.2. Preparando los datos

Como se ha explicado en la seccién tedrica de este capitulo, los modelos de
clases latentes asumen que las variables son categdricas, por lo tanto, no se
permite que las variables contengan ceros, valores negativos o decimales.
Se requiere, entonces codificar las variables como factores o como valores
enteros comenzando en uno (1) para la primera categoria de resultados y
aumentando hasta el nimero maximo de resultados para cada variable, de
lo contrario polLCA producird un mensaje de error y terminara sin estimar el
modelo. Los datos de entrada si pueden contener valores faltantes.

5.5.3.3. Estimacion del modelo

Una vez instalado el paquete polCA, realizado los cambios en los datos —si
fuera necesario- para que las variables sean categoéricas, y cargado el archivo
de datos en R, estamos listos para estimar un modelo LCA.

Para estimar un modelo LCA con dos clases latentes (el valor predeterminado),
la instruccion simplemente es:

ejemllca <- poLCA(f,data) (6) |

f: denominado muchas veces férmula. Es un objeto creado en R en el cual
las variables observadas (items) se combinan y se ponen igual a 1. Asi, por
ejemplo, dado un archivo de datos cargado en R con dos variables observadas
X1, X2, las almacenariamos en el objeto f (puede recibir cualquier nombre)
con la siguiente instruccion:

f <- cbind(X1,X2) ~1 (7) |

data: es el nombre del archivo de datos con el cual vamos a trabajar el modelo
LCA.

La salida de la linea de comando (6) se guardara en el objeto ejem1lca.
Si las clases a estimar fueran mas de dos, por ejemplo 4, la linea de comando
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(6) se escribiria como:

| ejemllca <- polLCA(f,data,nclass=4) (8) |

Por tanto,

nclass: especifica el nimero de clases latentes asumidas en el modelo, que es
2 por defecto, y se debe sefialar puntualmente en caso contrario.

Una linea de comando mucha mds completa esta dada por:

> ejemllca <- poLCA(formula, data, nclass=2, maxiter=1000,
graphs=FALSE, tol=1le-10, na.rm=TRUE, probs.start=NULL,
nrep=1, verbose=TRUE, calc.se=TRUE)

En la cual:

e maxiter: el nimero mdaximo de iteraciones a través de las cuales
el algoritmo estimacion el ciclo de repeticiones. Si no se alcanza la
convergencia antes de alcanzar este numero de iteraciones, polLCA
termina e informa un mensaje de error. El valor predeterminado es 1000,
pero esto serd insuficiente para ciertos modelos.

e graphs: es un comando de tipo légico que sefiala si poLCA debe mostrar
graficamente las estimaciones de parametros en la finalizacion del
algoritmo de estimacion. El valor predeterminado es falso.

e tol: un valor de tolerancia para juzgar cuando se ha alcanzado la
convergencia. Cuando el cambio de iteracion en la probabilidad de log
estimada es menor que tol, el algoritmo de estimacion deja de actualizarse
y considera que se ha encontrado la maxima probabilidad de logaritmos.
El valor predeterminado es 1x10% que es un valor estandar. Esta opcién
raramente tendrd que ser invocada.

e na.rm: es un comando de tipo logico, a través del cual poLCA maneja
casos con valores faltantes en las variables manifiestas. Si es VERDADERO,
estos casos se eliminan (suprimidos en la lista) antes de estimar el
modelo. Si FALSO, se mantienen los casos con valores faltantes. El valor
predeterminado es TRUE.

e probs.start: una lista de matrices de probabilidades de respuesta
condicional-clase, Ty, QUE se utilizardn como los valores iniciales para
el algoritmo de estimacion EM. Cada matriz de la lista corresponde a una
variable de manifiesto, con una fila para cada clase latente y una columna
para cada resultado posible. El valor predeterminado es NULL, lo que
significa que los valores iniciales se generan al azar. Se debe tener en
cuenta que si nrep > 1, todos los valores probs.start especificados por el
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usuario solo se utilizan en el primer intento de nrep.

e nrep: numero de veces que se debe estimar el modelo, usando diferentes
valores de probs.start. El valor predeterminado es 1. El establecimiento
de nrep > 1 automatiza la busqueda de la funcién de log-verosimilitud
en lugar de sélo un maximo local. PoLCA devuelve sélo las estimaciones
de pardmetros correspondientes al modelo que produce la mayor log-
verosimilitud.

5.5.3.4. Ejemplo 1 (basado en Linzer y Lewis (2011)

Vamos a trabajar con los datos del archivo carcinoma que viene incorporado
en R.

#cargar el archivo carcinoma en R
data(carcinoma) (9)

#tver el contenido del archivo

head(carcinoma) (10)

Se mostrard la siguiente informacion:

AUVl wN R

PRPRRPRRPRRLRRD>
RPRRRRRPT
PRRRRERREPOD
PRrRRRLRRLO
RPRRRRERM
RPRRRRLRRERT
R RRRRRPRO

Estearchivoconstade 7 variablesdicotémicas que representan las calificaciones
de siete patdlogos, en base a 118 muestras, sobre la presencia (1) o ausencia
(2) de carcinoma. El propdsito de estudiar estos datos es modelar el “acuerdo
interobservador” examinando cémo los sujetos podrian ser divididos en
grupos dependiendo de la consistencia de sus diagndsticos.

#creamos un objeto en el que las 7 variables observadas
(items) se combinan y se fijan igual a 1

f <- cbind(A,B,C,D,E,F,G)~1 (11)

La corrida de los diferentes modelos puede darse por separado. Por ejemplo,
si deseamos correr un modelo con 3 clases, bastaria la instruccion:
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1c3 <- poLCA(f,carcinoma,nclass=3) (12)

Luego para los siguientes modelos, nclass pasaria a ser igual a 3, 4, etc.
Finalmente tendriamos que comparar en cual de estos modelos el BICy el AIC
es mas bajo, para escoger el mejor.

Sin embargo, para este ejemplo vamos a dar una instrucciéon a fin de que
automaticamente corra una secuencia de modelos determinada y que al final
nos muestre cual de ellos tiene el BIC y el AIC mds bajo. Concretamente vamos
a pedirle que corra modelos de 2 a 10 clases y cada modelo se ejecute 10
veces, para ello escribiremos en R la siguiente secuencia de comandos:

max_II <- -100000

min_bic <- 10000

for(i in 2:10){1lc <- poLCA(f,carcinoma,nclass=i,maxiter=3000,
tol=1e-5, na.rm=FALSE, nrep=10, verbose=TRUE, calc.se=TRUE)
if(lc$bic < min_bic){min_bic <- lc$bic
LCA best _model<-1c}} (13)

Omitimos la explicacion de algunas instrucciones por cuanto entran en el
ambito de la programacion en R en general. Puede se puede observar en la
ultima linea de instrucciones, hemos pedido que el mejor modelo se guarde
LCA beast_model. A continuacion, pediremos se nos muestre su contenido:

LCA_best_model (14)

Con lo cual se desplegara la siguiente informacién:

Conditional item response (column) probabilities,
by outcome variable, for each class (row)
$A
Pr(1) Pr(2)
class 1: ©0.4870 0.5130
class 0.0000 1.0000
class 3: 0.9427 0.0573
$B

N

Pr(1) Pr(2)
class 1: ©.0000 1.0000
class 0.0191 0.9809
class 3: ©.8619 0.1381
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$C

class
class
class

$D

class
class
class

$E

class
class
class

$F

class
class
class

$G

class
class

number of observations: 118

number of estimated parameters: 23
residual degrees of freedom: 95
maximum log-likelihood: -293.705

N

1:
2:
class 3:
Estimated class population shares

0.1817 0.4447 0.3736

Predicted class memberships (by modal posterior prob.)
0.1949 0.4322 0.3729

AIC(3):
BIC(3):
G 2(3):
X22(3):

Pr(1) Pr(2)
1.0000 0.0000
0.1425 0.8575
1.0000 0.0000

Pr(1) Pr(2)
0.9424 0.0576
0.4137 0.5863
1.0000 0.0000

Pr(1) Pr(2)
0.2492 0.7508
0.0000 1.0000
0.9449 0.0551

Pr(1) Pr(2)
1.0000 0.0000
0.5236 0.4764
1.0000 0.0000

Pr(1) Pr(2)
0.3691 0.6309
0.0000 1.0000
1.0000 0.0000

633.41

697.1357

15.26172 (Likelihood ratio/deviance statistic)
20.50183 (Chi-square goodness of fit)
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Esta salida es la que realmente nos interesaria para realizar los analisis
pertinentes. Explicamos a continuacién sus diferentes secciones, teniendo
presente que los datos se refieren a las calificaciones de 7 patélogos (variables
A a G), en base a 118 muestras sobre la presencia (1-diagndstico negativo) o
ausencia (2-diagndstico positivo) de carcinoma.

e La primera seccion de la salida incluye las probabilidades de respuesta
para cada clase latente en cada elemento, es decir, las probabilidades de
respuesta para los patdlogos A a G, con cada fila correspondiente a una
clase latente, y cada columna correspondiente a-un diagnostico: negativo
en la primera columna, y positivo en la segunda. Por ejemplo, una muestra
perteneciente a la primera clase (“negativa”) tiene una probabilidad del
49% de ser clasificada como libre de carcinoma por el evaluador A, una
probabilidad del 0% de la misma del evaluador B, una probabilidad del
100% del evaluador C, y asi sucesivamente.

e La segunda seccion de salida consta de la proporcion de muestras
clasificadas en cada clase latente, las cuales aparecen después de las
probabilidades de respuesta del item-Estimated class population shares-.
Podemos ver que la primera clase constaba de 0,1817 de las 118 muestras
de la poblacién, mientras que la clase 2 constaba de 0.4447 de las
muestras, y la clase 3 de 0.3736.

e En una tercera seccion, las probabilidades posteriores modales de
la pertenencia a la clase aparecen a continuacién -Predicted class
memberships (by modal posterior prob.)-. Estos valores son muy similares
a las poblaciones de clase estimadas de la tabla anterior, pero representan
la media de las probabilidades de la clase modal para cada muestra de la
poblacion.

e Finalmente, se nos presenta la informacion de ajuste del modelo para la
soluciénde tres clases latentes-Fit for 3 latent clases-. Esta tabla incluye el
tamafio total de la muestra utilizado para ajustar el modelo, seguido por
el ndmero de pardmetros estimados, los grados de libertad del modelo
(tamafio de la muestra - pardmetros estimados) y el valor maximo de
log-verosimilitud para la solucién. El ajuste relativo del modelo se puede
evaluar utilizando el AIC y el BIC que son las posibilidades de evaluacion
gue por el momento ofrece poLCA en R.

Conociendo ya que el modelo de 3 clases es el de mejor ajuste podemos pedir
un grafico mediante la siguiente instruccion:

lc <- poLCA(f,carcinoma, graphs = TRUE, nclass=3,maxiter=3000) (15)
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Naifest\aistdes

0.1817 0.4447

Classes; population share

Figura 5 - 1. Modelo de solucién de 3 clases

Cada grupo de barras rojas representa las probabilidades condicionales,
por clase latente, de ser valoradas positivamente por cada uno de los siete
patdlogos (etiquetados de A a G). Las barras mas altas corresponden a
probabilidades condicionales mas cercanas a dar un diagndstico positivo, en
tanto que las barras mas bajas indican mayores probabilidades condicionales
de dar un diagndstico negativo.

Talycomonosmostrolasegundasecciondelasalidacomentadaanteriormente,
en la primera clase se concentra el 18% de las muestras, en la segunda clase el
44% vy en la tercera clase el 37%. Analizamos cada una de las clases.

e |a primera clase podria ser denominada “problematica” por cuanto no
hay una tendencia a diagndsticos positivos o negativos por parte de los
patologos. Mientras los patélogos B, E y G tienden a diagnosticar positivos;
C, Dy F tienden a diagnosticar negativos; y A es aproximadamente 50/50.

e la segunda clase podria denominarse “positivos”, por cuanto la mayoria
de sus barras son altas.

e |atercera clase podria denominarse “negativos”, por cuanto la mayoria de
sus barras son bajas.
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5.6. Resumen del Capitulo

En el inicio del capitulo se ha presentado el concepto basico de clases latentes
entendidas como constructos o variables no observados de error cero que
se miden a través de otras variables observables cuyo referente de medicién
se denomina indicador y es producto de un proceso para la obtencion de
informacién, a continuacién se presenta una breve resefia histérica con la
referencia de los autores que iniciaron el tratamiento cientificamente riguroso
de las variables latentes, se muestra el modelo matematico y cémo funciona
el mismo mediante la presentacion de ecuaciones. También se menciona que
el desarrollo tecnoldgico a través de software que se aplica a variables latentes
ha permitido el desarrollo de la técnica por la cantidad de célculos que debe
realizarse para lograr las estimaciones y la sintonia de estas con la realidad que
finalmente se evidencia, para finalizar se presenta el desarrollo de ejercicios
para encontrar resultados de variables latentes a través de la corrida de un
modelo LCA en R.
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“No hay nada repartido de modo mads equitativo que la razon
mundo estd convencido de tener suficiente”
René Descartes (1596-1650)
Filosofo y matematico francés.

ANEXOS




Anexo 1- 1 Instrumento para evaluar la aceptacién de e-learning en profesores

Constructos — items

Soporte técnico (TS)

TS1

El sistema e-learning proporciona ayuda cuando hay un
problema técnico.

TS2

Una linea telefénica estd disponible en cualquier
momento para atender problemas técnicos con el
sistema e-learning.

TS3

Se pueden hacer preguntas por correo electrénico
cuando se presenta un problema técnico con en el
sistema e-learning.

TS4

El sistema e-learning ofrece respuestas a preguntas
frecuentes sobre su uso.

TS5

Se pueden hacer consultas en linea tipo chat con
personas de soporte técnico cuando hay algln problema
con el sistema e-learning.

TS6

El personal de soporte del sistema e-learning tiene una
predisposicion positiva o actitud de ayuda cuando es
consultado.

(Arteaga &
Duarte, 2010)

La autoeficacia computacional (CS“

Puedo completar las tareas de ensefianza en el sistema

CSE1 | e-learning si no hay nadie alrededor para decirme qué
hacer a medida que avanzo. (Mbarek &
- Zaddem,
Puedo completar las tareas de ensefianza en el 2013)
7
CSE2 | sistema e-learning si yo nunca habia usado un sistema
informatico como este antes.
Puedo completar las tareas de ensefianza en el sistema (Sanjudn
CSE3 eA—Iearnlng situviera sélo los manuales de referencia del Sudrez, Pérez
sistema. Garcia, &
Puedo completar las tareas de ensefianza en el sistema Bermudez
CSE4 | e-learning si he visto a alguien mas usar el sistema Moreno,
antes que yo. 2000)
(Sanjuan
o . Sudrez, Pérez
Puedo completar las tareas de ensefianza en el sistema Garcla &
CSE5 | e-learning si alguien mas me ayuda con una induccién .
. Bermudez
en el sistema.
Moreno,
2000)

Continua
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Anexo 1- 1 Continuacién

Anexos ((

Una formacion adicional en manejo de e-learning

CSE6 | mejoria mi autoeficacia computacional y con ello el
manejo del sistema e-learning.
Gracias a mis cualidades y recursos puedo superar (Sanjuéan
CSE7 | situaciones imprevistas dentro del manejo del sistema Sudrez, Pérez
e-learning. Garcia, &
Puedo resolver la mayoria de los problemas que se Bl\(jlrmudez
CSE8 | presentan en el uso del sistema e-learning si me Z%rggo'
esfuerzo lo necesario. )
Si me encuentro en una situacién dificil en el manejo
CSE9 | del sistema e-learning, generalmente se me ocurre qué
debo hacer.
Influencia social (Sl) ‘ ‘ »
Los directivos de mi carrera y facultad piensan que
SI1 deberia participar en las actividades de ensefianza
basadas en el sistema e-learning.
Mis colegas profesores de la facultad piensan que yo
SI2 deberia participar en las actividades de ensefianza
basadas en el sistema e-learning.
) . T ; ) Tarhini et al.,
Los directivos de mi universidad consideran que debo ( R
) o . ) 201323)
SI3 realizar actividades de enseflanza basadas en el sistema
e-learning.
sia En términos generales, me gustaria hacer lo que mi
decano cree que debo hacer.
SIS Las personas cuyas opiniones valoro, piensan que debo
utilizar el sistema e-learning.
Entretenimi ntow
El sistema e-learning ha conseguido que mi estrés por )
" 5 8 ; P (Weng & Tsai,
PE1 | calificar las tareas baje, pues el lo hace de manera
) ) 2015)
inmediata.
PED Pienso que usando el sistema e-learning al calificar, la
nota se otorga con la misma rigurosidad a todos.
Me agrada mas calificar por el sistema e-learning, que )
PE3 & P &4 (Weng & Tsai,
de manera manual.
2015)
PE4 | Encuentro el sistema e-learning entretenido.
PES Me gusta usar el sistema e-learning.

Continua
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Anexo 1- 1 Continuacién

Satisfaccion (S)

1 Estoy satisfecho de utilizar el sistema e-learning como
herramienta para de aprendizaje.
2 El sistema e-learning es eficiente para la construccion
del conocimiento.
<3 El sistema e-learning es eficiente para el intercambio de
conocimiento.
s4 Estoy satisfecho con la interactividad de los cursos que (Lin, 2012)
utilizan el sistema e-learning.
<5 Estoy satisfecho con las diversas opciones de evaluacion
que ofrece el sistema e-learning.
Me satisface el uso de los sistemas e-learning,
S6 porque contribuye al desarrollo de las competencias
transversales, como el trabajo en equipo.
Utilidad Percibida (PU) o VvV
U1 En los cursos que imparto con el soporte del sistema
e-learning, mejora mirendimiento.
U2 En los cursos que imparto con el soporte del sistema
e-learning, el aprendizaje es eficaz.
En los cursos que imparto con el soporte del sistema (Lay, Chen, &
PU3 . topa ~ Chi, 2013)
e-learning, se hace mas facil la ensefianza. ’
U4 En los cursos que imparto con la ayuda del sistema
e-learning, el sistema es de utilidad para la ensefianza.
PUS Es conveniente en la ensefianza, el uso del sistema
e-learning.
Faci/ida«&so P ido (PEOU)
Aprender a operar el sistema e-learning resulta mu
pEOUY | APrenderaop & Y
facil.
La interaccion con el sistema e-learning es clar:
PEOU2 eraccion con el sistema e-learning es claray
comprensible.
Encuentro que el sistema e-learning es flexible para (Lay etal,
PEOU3 | . 2013)
interactuar con el.
PEOUA Seria fa.C|I ser competente en el uso del sistema
e-learning.
PEOUS | Encuentro que el sistema e-learning es facil de usar.

Continua
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Anexo 1- 1 Continuacion

Intencidn hacia el uso (Bl) E

Voy a utilizar el sistema e-learning en todas mis
asignaturas que permitan dictar clases con este soporte.

BI1

Es importante usar el sistema e-learning, recomendaria

BI2 e
su utilizacion.

Voy a modificar las actividades docentes de mis
BI3 asignaturas para aprovechar las capacidades del sistema
e-learning.

Motivaré mi participacion y la de los estudiantes en el
Bl4 sistema e-learning, ofreciendo alguna actividad basada
en participar en el foro de la asignatura.

Me gustaria utilizar el sistema e-learning en el futuro si
tuviera la oportunidad.

Uso del Sistema (SU) "

En término de horas semanales, tiendo a utilizar el
SuUl sistema e-learning el tiempo necesario para gestionar
las actividades que propongo en mis asignaturas.

BIS

Me paso tiempo interactuando dentro del sistema

Su2 .
e-learning.

SU3 | Me involucro con el sistema e-learning.

Ingreso al sistema e-learning para interactuar con los

Su4 ) ,
curso que dicto, al menos una vez al dia.

Me conecto con frecuencia para participar en aquellas
SUS | actividades interactivas (foros) que he propuesto en el
sistema e-learning.

Me conecto con frecuencia al sistema e-learning para
SU6 | visualizar el grado de participacion y avance de los
estudiantes.

Nota: El instrumento fue elaborado adaptando los items utilizados en estudios definidos en la columna
fuente.
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Anexo 1- 2 Instalacion de R y R-Studio

R es un software libre de GNU y se podria definir desde dos puntos de vista, por
una parte es un lenguaje de programacion y por otra un entorno de trabajo,
estando ambos orientados al cdlculo estadistico y a la generacidn de gréficas.

R como lenguaje de programacién proporciona una amplia variedad de
técnicas y recursos para el trabajo con graficas y analisis estadistico y, a su
vez, es altamente ampliable. Se distribuye con licencia GNU GPL v2 y estd
disponible para distintos sistemas operativos de tipo Unix y similares (FreeBSD
y Linux), Windows y Mac OS.

R como entorno de trabajo se entiende como un sistema totalmente
planificado y coherente y no una acumulacion incremental de herramientas
muy especificas y poco flexibles, como es frecuentemente el caso con otro
software de andlisis de datos. En este caso el entorno de trabajo R nos
proporciona una serie de utilidades para manipulacion de datos, célculo y
representacion grafica.

RStudio es un entorno de desarrollo integrado (IDE) para R. Es un software libre
con licencia GPLv3 y se puede ejecutar sobre distintas plataformas (Windows,
Mac, or Linux) o incluso desde la web usando RStudio Server.

Descargar R

https://cran.r-project.org/bin/windows/base/

Descargar r studio

https://www.rstudio.com/products/rstudio/download2/

Primero debe instalar R, luego de aquello deberd instalar RStudio
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