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RESUMEN

El Analisis Factorial (AF) es una técnica de reduccion de datos, que sirve para encontrar grupos
homogéneos de variables a partir de un conjunto numeroso de variables. Estos grupos homogéneos
se forman con las variables que se correlacionan mucho entre si y procurando, inicialmente, que

unos grupos sean independientes de otros.

El AF es una técnica de reduccion de dimensionalidad de los datos; su propésito final, consiste
en buscar un nimero minimo de dimensiones capaces de explicar el maximo de informacion
contenida en los datos. A diferencia de lo que ocurre en otras técnicas como el analisis de varianza
o el de regresion, en el AF todas las variables del analisis cumplen el mismo papel, todas ellas
son independientes en el sentido de que no existe a priori una dependencia conceptual de unas

variables sobre otras.
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Andalisis factorial, factores, correlacion, desviacion estandar, valor propio, vector propio,
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1. INTRODUCCION

El Andlisis Factorial (AF) es usada en
ciencias sociales, mercadotecnia, gestion de
producto, investigacion operativa, medicina
y otras ciencias aplicadas que tratan con
grandes cantidades de datos. El objetivo, es
explicar la mayor parte de la variabilidad
entre varias variables aleatorias observables,
en términos de un numero menor de variables
aleatorias no observables llamadas factores.
Las variables aleatorias no observables se
modelan como combinaciones lineales de los
factores mas términos de errores.

El AF es un método del andlisis estadistico
multiple, utilizado para el estudio e
interpretacion de las correlaciones entre un
grupo de variables, partiendo de la idea de
que dichas correlaciones no son aleatorias,
sino que se deben a la existencia de factores
comunes entre ellas y el objetivo del AF es
la identificacion y cuantificacion de dichos
factores comunes.
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De una manera general, el AF se puede aplicar
cuando existen relaciones entre las variables,
es decir para explicar las relaciones con la
ayuda de un ntmero limitado de factores
independientes, estando basada en el analisis
de correlaciones existentes entre las variables
medidas sobre un grupo de “n” individuos u
objetos.

Las variables observables deben ser
homogéneas y correlacionadas, sin que
alguna predomine sobre las demas. La
informacion estadistica en el AF es de
caracter multidimensional, por lo tanto, la
geometria, el célculo matricial, el algebra
lineal y la estadistica son fundamentales en
el desarrollo del presente trabajo.

2. BREVE HISTORIA DE LOS
PRECURSORES DEL AF.

Jacobi Carl Gustav, (Potsdam, actual
Alemania, 1804-Berlin, 1851) Matematico




aleman. Hijo de una familia de banqueros
de origen judio, estudi6 en la Universidad de
Berlin, donde se doctord en 1825. Convertido
al cristianismo, tuvo oportunidad de acceder
a un puesto de profesor en la Universidad
de Konigsberg. Destacadisimo pedagogo,
influy6 en  numerosas  generaciones
posteriores de matematicos alemanes. Sus
trabajos mas relevantes se produjeron en
el campo del algebra matricial y lineal, en
el que introdujo y desarrolld el concepto
de determinante, aplicandolo asimismo
al estudio de las funciones de variables
multiples. Entre 1826 y 1827 establecio,
independientemente del noruego Niels
Henrik Abel, los principios fundamentales
de la teoria de las funciones elipticas. En el
ambito de la teoria de numeros, demostrd
el teorema de Bachet sobre el total de las
descomposiciones posibles de un entero, y en
el de lamecanica fisica, tratd con profundidad
y rigor el problema de los tres cuerpos. Su
obra mas notable es sobre la formacion y
propiedades de los determinantes (1841).

Charles Edward Spearman. (Londres,
nacio el dia 10 de septiembre de 1863,
falleci6 el 7 de septiembre de 1945).
Psicologo de profesion, estudid Estadistica
y logr6 desarrollar notables aplicaciones de
la estadistica en el campo de la Psicologia,
desarrollando el AF. Propuso la existencia de
un factor general de inteligencia (Factor g)
que subyace alas habilidades paralaejecucion
de las tareas intelectuales. Estudio en las
universidades de Leipzig, donde alcanz6 el
titulo cuando tenia 40 afios. Ademas, curso
estudios en Wurzburgo y Géttingen y ensefio
e investigd en la Universidad de Londres
(1907 — 1931). El AF tiene su origen en las
investigaciones realizadas con los trabajos en
Psicologia, (1904).

Cre6 y desarrollo la metodologia de los
llamados experimentos factoriales para la
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estadistica, que son aquellos experimentos
en los que se estudia simultdneamente dos
o mas factores, y donde los tratamientos se
forman por la combinacion de los diferentes
niveles de cada uno de los factores.

Por todo esto, es considerado uno de los
grandes estadisticos de todos los tiempos.
Su método, inscrito en las matematicas
experimentales, estudia las dimensiones del
campo empirico. Sus aportes metodologicos,
no so6lo se han constituido en herramientas
fundamentales para algunos ambitos de
la psicologia, sino que son instrumentos
para la ciencia estadistica. El desarrollo de
Spearman es Util en todas las ciencias sociales
que requieran de técnicas de estadistica
correlacional para poder interpretar la
informacion.

Thurstone Louis Leén. (Chicago, 1887 -
Chapel Hill, 1955) Psicologo estadounidense.
Se doctoré en la Universidad de Chicago,
donde dio clases la mayor parte de su vida.
Especializado en Psicometria, desarrollo
nuevas técnicas para medir las cualidades
mentales. Realiz6 y publicé varias escalas
de actitud que pretendian medir la influencia
de la propaganda en los prejuicios del
hombre; también se intereso por la medicion
del aprendizaje e intentd expresar a través
de unidades absolutas el desarrollo del
aprendizaje.

Fue uno de los primeros en utilizar el AF para
medir la inteligencia; es por su trabajo sobre
AF por lo que es mas conocido Thurstone,
ya que ¢l y sus seguidores lo aplicaron a
multiples problemas, como el analisis de
las capacidades perceptivas humanas o el
desarrollo de nuevos tests de aptitudes. Se
intereso también por las caracteristicas de la
personalidad y public6 un test de tendencias
Psiconeurdticas.
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En la evolucion de la Psicometria, y en
particular en el campo de la medicion de la
inteligencia, hay que destacar las aportaciones
de Charles Spearman, que propuso en 1927 la
distincion entre un “factor g” (factor general),
comun a todas las pruebas de medicion y
presente en cualquier tarea intelectual, y
un “factor s” (especifico), asociado a cada
operacion en particular. Thurstone dio un
paso mas en la distincion de Spearman al
identificar en 1934, con la ayuda de las
técnicas estadisticas de AF, siete aptitudes
primarias incluidas en la inteligencia:
comprension verbal, fluidez verbal, aptitud
numérica, visualizacién espacial, velocidad
perceptiva, memoria y razonamiento. Ello
llevo a Thurstone a concebir la inteligencia
como una combinacion de varias capacidades
distintivas; de este modo, el factor general
“g” debe entenderse como factor secundario,
detectable unicamente gracias a las
correlaciones entre las aptitudes primarias.

Latécnicaparalamedicion conocidacomoAF
multiple, que puede manejar varios factores
de capacidad simultdneamente, se convirtio
a partir del impulso que le dio Thurstone en
un potente instrumento de analisis estadistico
aplicado a la investigacion psicolédgica, cuyas
repercusiones se extienden hasta nuestros
dias. Sus trabajos sobre AF pudieron aplicarse
a multiples problemas, como el analisis
de las capacidades perceptivas humanas o
el desarrollo de nuevos tests de aptitudes.
Se interes6 por las caracteristicas de la
personalidad y elabor6 un test de tendencias
psiconeurdticas. Fundador y director de la
revista Psicometrika, entre sus obras destacan
The nature of intelligence (1924) y Vectors
of the mind (1935).

Karl Pearson. (27 de marzo de 1857, 27 de
abril de 1936). Es uno de los fundadores de
la estadistica, desarrollo en el ambito de la
investigacion, las ideas de Galton F. sobre
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regresion y correlacion. Hijo de una familia
acomodada estudi6 en la University College
School y posteriormente en Cambridge
especializandose en matematicas. Afos
mas tarde viajo a Berlin y Heidelberg
donde estudié Literatura alemana medieval,
destacando en esta area y colaborando en
Cambridge en los estudios germanicos.
Estudi6 también abogacia en la asociacion
profesional de Inner Temple.

Karl Pearson fue uno de los miembros
fundadores de la “Escuela Biométrica”, que
estudiaba la aplicacion de la Estadistica
en materias como la biologia, campo en el
que Pearson poseia diversos conocimientos
que sirvieron en futuras generaciones de
investigadores y siempre sera recordado
por sus teorias positivistas radicales,
su investigacion estadistica en materia
de biologia y por ser el fundador de la
bioestadistica.

En Julio de 1900, una de las mas importantes
contribuciones de Pearson a la Estadistica
fue presentada en la publicacion de un
articulo. Esta contribucion era el Test de la
x2. Pearson usé esta formula para obtener
la distribucion muestral de y2 en grandes
muestras, las cuales estaba particularmente
interesado en estudiar, como una funcion de
k, la cual resulto ser una forma especial de la
distribucioén de Pearson tipo 3, ahora conocida
como “distribucion y2 para K-1 grados de
libertad”. Ademas, daba una pequefia tabla
de la integral de la distribucion de %2 desde 1
a 70 y para k desde 3 a 20. Este test de la 2
de bondad del ajuste es una de las mayores
y mas utiles contribuciones de Pearson a los
tests estadisticos.

Tras el reconocimiento por su trabajo sobre
curvas de distribucion, Pearson continud
recibiendo reconocimientos y honores.
En 1893, comenzd su serie de 18 articulos




titulados “Mathematical Contributions to the
Theory of Evolution”, que contendrian parte
de su trabajo mas valioso. El mismo afio que
empez6 estos articulos, Pearson acufio el
término “desviacion estandar”. Entre 1906 y
1914 Pearson estuvo consagrado al desarrollo
de un centro de postgrado para promover el
desarrollo de la estadistica como una rama
de las matematicas aplicadas. En el verano
de 1933, tras una larga vida consagrada al
avance estadistico, Pearson abandond su
trabajo en la Universidad.

El hecho de que tras la retirada de Pearson
el departamento de estadistica aplicada fuera
dividido en dos unidades independientes
muestra el importante trabajo soportado por
Pearson. Incluso después de la muerte de
Karl Pearson en 1936, su apellido contintia
siendo uno de los mas destacados en el
campo de las matematicas. No hay duda de
que las contribuciones de Pearson a lo largo
de su vida consolidaron la Estadistica como
una disciplina por derecho propio.

3. CONCEPTOS MATEMATICO-
ESTADISTICOS
NECESARIOS EN EL AF.

El analisis estadistico requiere del
instrumento matematico, por esto los datos
deben presentarse en una forma susceptible
de tratamiento matematico de ahi que la
aplicacion del AF, requiere en principio que
se disponga de una matriz de informacion
de datos cuantitativos X, de orden n*m,
(n=observaciones y m=variables), n > m:

Matriz de datos observados:
X11 xljl
Xiy ot Xij

A partir de esta informacidn, se tiene que
aplicar las siguientes ecuaciones que son

X:XU:
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utilizadas para determinar los estadisticos de:
los promedios, desviaciones estdndar, suma
de los productos cruzados de desviaciones de
las medias y los coeficientes de correlacion.
Promedios de cada columna:
m.X
- _ Zi=14ij
X j = ]
n
Media temporal para obtener un calculo mas
exacto de :
m
_ di=1Xij
J m
Suma de los productos cruzados de las
desviaciones:

n
Sk = Z(Xij = T;) K = Ti) =
=

(X —T) T (i — T)
n

i—19 " i—19 Py L —19 2

i=12,..,n , j=12,...,m ,
k=1.2,..,m
Coeficientes de correlacion y su dominio:
S.
7, K 1< <+l

o VSii Sk

j = 1J2) e, ,ymy k = 1,2, e, m

Desviaciones estandar:

5 = Y j=12,..,m
j m ’ ’ ’
Matriz identidad.

Una matriz de identidad es usada como una
aproximacion a R (matriz de correlacion).

u=1 vizjy;=0 7
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Valores propios’.

Se llama valor propio de una matriz simétrica
A de ordenn, las n soluciones de la ecuacion:

IA - AII - 0 /11,).2, ,/1-n

El desarrollo de este determinante, da lugar
en efecto al nacimiento a una ecuacion de
grado n en Z, llamada ecuacion caracteristica:

A= AL] = (A" + g (<2 4 -
+ Cl(_)l) + Co = 0

Esta ecuacion posee de una manera general
n raices. En particular, el coeficiente ¢_ es
la suma de los elementos de la diagonal de la
matriz inicial A, llamada traza de la matriz,
mientras que el término independiente ¢ es

el valor del determinante de A:

n
Cra =trd= ) ag  cy=IA

i=1
De una manera general, las raices de la
ecuacion caracteristica pueden ser reales
o complejas, positivas, nulas o negativas,
distintas o diferentes. En el caso de matrices
simétricas, que interesan en forma particular,
deben ser todas reales, teniéndose entonces:

n n
ZliztrA l_l)lizlAI
i=1 i=1

La determinacion de los valores propios
puede estar basado en el algoritmo de
Rutishauer, que consiste en descomponer
la matriz A dada, como producto de dos
matrices B y H, tal que B es una matriz
triangular inferior con todos los elementos
de la diagonal principal igual a 1, y H es una
matriz triangular superior. Por un proceso
iterativo se consigue transformar la matriz A
en una matriz triangular superior tal que, los

1 Llamados, autovalores o valores caracteristicos.
En ingles: laten root, characteristic root o eigenvalue. En
francés: valeurs propres o valeurs caractéristiques.
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valores propios buscados son los elementos
de la diagonal principal, existiendo para esta
determinacion también otros métodos.

La determinacion de los valores propios
puede estar basado en el algoritmo de
Rutishauer, que consiste en descomponer
la matriz A dada, como producto de dos
matrices B y H, tal que B es una matriz
triangular inferior con todos los elementos
de la diagonal principal igual a 1, y H es una
matriz triangular superior. Por un proceso
iterativo se consigue transformar la matriz A
en una matriz triangular superior tal que, los
valores propios buscados son los elementos
de la diagonal principal, existiendo para esta
determinacion también otros métodos.

Vectores propios’

Sea A una matriz de orden n sobre un cuerpo
K. Un escalar A se denomina un valor propio
de A si existe un vector (columna) no nulo v,
es decir:

AEK vEK™ Av = Av

Todo vector que satisfaga esta relacion se
llama un vector propio de A perteneciente al
valor propio 4.

Norma inicial:

1/2

Norma final calculada en cada etapa de ese

dominio: _
v; x 1076
VF -
N
2 Llamados, autovectores o vectores caracteristicos.

En ingles: laten vector, characteristic vector o eigenvector.
En francés: vecteurs propes o vecteurs caractéristiques.




final

Esta norma es un conjunto
suficientemente pequefia que requiere que
cualquier elemento fuera de la diagonal
debe ser mas pequefio que V, en magnitud
absoluta define la convergencia del proceso.

Indicador inicializado. Este indicador
posteriormente es utilizado para determinar
cuando cualquier elemento fuera de la
diagonal ha sido encontrado, que son mas
grandes que en el presente inicio.

Cada elemento fuera de la diagonal es
seleccionado en etapas y una transformacion
es ejecutada para eliminar el elemento fuera
de la diagonal (pivote), como se muestra en
las siguientes ecuaciones:

2 A
® = §igno (U)————=
oA+ 1t

1]
2*(1++/1-0?)
cos O =+1-sen’d

B=A4,%cos -4, *sen 8

sen @ =

C=A4,%sen 60— A, *cos 0

B=R,*cos 0-R,, *sen 0

R, =R, *sen 0+R,, *cos 0

R, =B

A=A, *cos O+ 4, *sen0-2* 4, *senB*cos O

A=A *senb+4,, *cos 6+2* 4, *sent*cos 6

A, =(4,—4,,)*sin G*cos G+ 4, *(cos O—ser6)
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Los célculos anteriores son repetidos hasta
que todos los elementos del pivote sean
menores que en el comienzo.

El método de diagonalizacion fue realizado
por Jacobi y adaptado por von Neumann para
las computadoras.

Se encuentra el valor de £, el niimero de
valores propios que son mas grandes o
iguales que la constante especificada los
valores propios determinados son arreglados
en orden descendiente.

El porcentaje acumulado de esos k valores
propios son:

LA,
d =72
m = numero de valores propios (o variables)
y k<m

Se calcula los coeficientes de cada factor,
multiplicando los elementos de los vectores
propios normalizados por la raiz cuadrada de
los correspondientes valores propios, es decir
se determina una matriz factor de los valores
propios asociada a los vectores propios:

= * [
ay = VJ: ’1.;'

i=1, 2,...., m son las variables
j=1 2., k son los valores propios
retenidos k<m
Posteriormente se ejecuta la rotacion

ortogonal de la matriz factor de orden m por
k, tal que:

k m a% ? m a% :
D | _| |2
7 mZ(th [Z[hf J]

son las variables

j=1 2.... k sonlos factores
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«@;es la matriz retenida o saturada, para la
i-iem variable del j-ime factor

h? es la varianza comuin j-ime variable
definida a continuacion

Varianza comun?.

(cicln de iteraciAn)
La prueba de convergencia se ejecuta para

cuatro operaciones sucesivas, se detiene
la rotaciébn y se ejecuta la ecuacion de
denormalizacion:

Si V.-V <107

De otra manera se repite la rotacion de
factores hasta que la prueba de convergencia
sea satisfecha.

Rotacion de dos factores: Se rota dos factores
normalizados bij al mismo tiempo:

lcon2,1con3,.....,1conk, 2con3,.....2
conk,.....k-1 con k. Esto constituye un ciclo
de iteracion.

3 En inglés: communality. En Francés: varianza

commune.
)
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Asumiendo que x y y son factores a ser
rotados, donde x es el nimero mas bajo o
el factor del lado izquierda, y siguiendo la
notacion para la rotacion estos dos factores

son usados:

_xl Y1 ] _Xl Y, ]
X, Vo cos ¢ —sen @ X, Y,
* =
.......... sen ¢ cos ¢

Donde x, y y, son los valores almacenados
que seran utilizables, y X'y Y son los valores
normalizados deseados, que son funciones de

@ , el angulo de rotacion.

Las etapas de célculo son las siguientes:

Célculo de NUM y DEN
A= Z(x; +yi)(xi _yi)
i=1
B= 22 XV
=1
C= Z((xi + ) — y) + 2xy:) (G + y) (e — vi) — 2x:v1)

D =4Z(xi +Y(x, =YXy,
i=1

NUM :D_@
m
DEN:C—W

m

Comparacién de NUM y DEN:
Los cuatro casos siguientes se producen:
NUM < DEN determinar B1

NUM > DEN determinar B2




(NUM + DEN) >¢ " determinar B3

(NUM + DEN) =¢
rotacién

saltar a la proxima

€" esun factor de tolerancia pequefio
Bl: g 40=| NUM |/| DEN |
si tg 460
1) SitgdO<ge y DEN espositivo, saltaa
la préoxima rotacion

ii) DEN es negativo entonces:

V2

cos 6 =sen 6=——
2

Luego pasa a calcular E

sitg 468 > ¢
Se calcula:
1
COoSs 9 =
J1+tg240

send = tg40* cos 40

y se calcula C
B2:ctg 48 = |[NUM|/|DEN|

1) Sictg 40 < ¢
cos48 =0 y sen46 =1
se pasa a calcular

Sictg 46 = ¢ se calcula:

sen 40 =

1
J1+ctg?46
cos 48 = ctg46 x sen 46

se calcula C
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2
B3:cos48 = sen 48 = %

se calcula C

C: Determinacién de cos 6 y sen 8

1+ cos 48
cos28 = |——
2
20 sen 448
sen = —
2 cos?28
1+ cos?28
cosf = 4|2
p sen 26
senfd =
2 cosf@

D: Determinacion de cos ¢ v sen ¢
D1. Si DEN es positivo:
cos¢ = cos#@
seng = senf
IraD2

S1 DEN es negativo, calcular:

2 2
cos¢p = Ecosﬁw— Esenﬂ
2 2
seng = Ecosﬂ— Esenﬂ

IraD2
D2.s1 NUM es positivo:
cos ¢ = |cos ¢|
seng = |sen¢|
o
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IraE

S1 NUM es negativo:
cos ¢ = |cos ¢|
sen ¢ = —|sen ¢|

E: Rotacion:

Posteriormente, un componente principal en
la solucion, es la rotacion de la matriz factor
denominada varimax, desarrollada por Kaiser
J. B. Carrol (1958). Transforma la matriz
factorial hasta conseguir la solucion que
verifique que la suma de las simplicidades
de los factores sea maxima. (Simplicidad =
varianza de los cuadrados de las saturaciones).
Rotan los factores forzando a que unas
saturaciones se aproximen mas a uno y las
otras a cero, para facilitar asi su interpretacion.

X, =x, cos ¢+, sen ¢

Y =x, sen §+y, cos ¢
i=12

2 Ea >

m

Después de ser completado el ciclo k(k-1)/2
las rotaciones son completadas, se vuelve a
calcular la varianza para la matriz factor.

Denormalizacidn:

%
al.j—bl.j h,

Prueba de la matriz comun:
&
2 2
fi=24
1=

d, =h} - f Diferencias i =1, 2,.....,

En este célculo, se guarda en orden el nimero

Matriz comun final

x

‘e

de dimensiones independientes tan pequefio
como sea posible, solamente los valores

propios (o coeficientes de correlacion)
mas grandes o igual a 1 son retenidos en el
analisis.

Es de hacer notar la diferencia entre: el
analisis del componente principal que es
usado para determinar el nimero minimo de
dimensiones independientes necesarias para
contar al menos de la varianza en el conjunto
original de variables; en cambio, la rotacion
varimax es usada para reducir las columnas
(factores) y no las filas (variables) de la
matriz factor.

4. APLICACION

La técnica del AF es aplicada a cualquier
rama del saber humano, ya sea a la
Psicologia, mineria, geologia, metalurgia,
medicina, odontologia, agronomia, etc.,
donde se tenga un determinado nimero de
muestras con sus respectivas variables, todas
las que deberan estar expresadas en forma
cuantitativa. Por ejemplo, en educacién
para llegar a determinar el rendimiento
académico de los estudiantes, se llegara a
considerar las notas obtenidas en cada una de
las asignaturas por el estudiante, las cuales
constituyen las variables. En la Tabla 1., se
tiene una determinada informacion base,
y las tablas siguientes son las obtenidas de
acuerdo al programa desarrollado, conforme
a la teoria senalada anteriormente, en la cual
se posee 25 muestras, cada una constituida
por 7 variables:




Tabla 1

Valores de las 7 variables para las 25 muestras

X{; X X2 X3 X4 Xs Xs X7
1 3,760 3,660 0,540 5,275 9,768 13,741 4,782
2 8,590 4,490 1,340 10,022 7,500 10,162 2,130
3 6,220 6,140 4,520 9,842 2,175 2,732 1,089
4 7,570 7,280 7,070 12,662 1,791 2,101 0,822
5 9,030 7,080 2,590 11,762 4,539 6,217 1,276
6 5,510 3,980 1,300 6,924 5,236 7,304 2,403
7 3,270 0,620 0,440 3,357 7,629 8,838 8.389
8 8,740 7,000 3,310 11,675 3,529 4,757 1,119
9 9,640 9.490 1,030 13,567 13,133 18,519 2,354
10 9,730 1,330 1,000 9.871 9.871 11,064 3,704
11 8,590 2,980 1,170 9,170 7,851 9,909 2,616
12 7,120 5,490 3,680 9,716 2,642 3,430 1,189
13 4,690 3,010 2,170 5,983 2,760 3,554 2,013
14 5,510 1,340 1,270 5,808 4.566 5,382 3,427
15 1,660 1,610 1,570 2,799 1,783 2,087 3,716
16 5,900 5,760 1,550 8,388 5,395 7,497 1,973
17 9,840 9,270 1,510 13,604 9,017 12,668 1,745
18 8,390 4,920 2,540 10,053 3,956 5,237 1,432
19 4,940 4,380 1,030 6,678 6,494 9,059 2,807
20 7,230 2,300 1,770 7,790 4,393 5,374 2,274
21 9,460 7,310 1,040 11,999 11,579 16,182 2,415
22 9,550 5,350 4,250 11,742 2,766 3,509 1,054
23 4,940 4,520 4,500 8,067 1,793 2,103 1,292
24 8,210 3,080 2,420 9,097 3,753 4,657 1,719
25 9,410 6,440 5,110 12,495 2,446 3,103 0914

Fuente: Elaboracion propia

En base a esta matriz de datos iniciales, aplicando el programa de AF desarrollado: se llega
a obtener las siguientes tablas:

Tabla 2
Total de las columnas
ZXj 177,500 | 119,330 58,720 | 228,346 | 136,455 | 179,186 | 58,654
Fuente: Elaboracion propia
Tabla 3
Promedios
E; 7,10000 | 4,77320 | 2,34880 | 9,13384 | 5.45820 | 7,16744 | 2,34616
Fuente: Elaboracion propia
N
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Tabla 4
Suma de cuadrados y productos cruzados

SCP, 750,097 | 492,280 | 231,787 | 959.858 | 604,324 | 784,220 | 235,410
492,280 | 388,642 | 180,395 | 0669.409 | 375,293 | 505,024 | 130,657
231,787 | 180,395 | 117,809 | 324,953 | 128,429 | 165,650 | 58,114
959,858 | 669.409 | 324,953 | 1256.672 | 749,150 | 979,738 | 286,960
604,324 | 375,293 | 128,429 | 749,150 | 649,402 | 848,859 | 272,051
784,220 | 505,024 | 165,650 | 979,738 | 848,859 | 1117,969 | 344,935
235,410 | 130,657 58,114 | 286,960 | 272,051 344935 | 165,419
Fuente: Elaboracion propia
Tabla §
Desviaciones estandar
SJ, 2,3238 | 2,4178 1,6656 | 3,0178 32733 4,5581 | 1,6105
Fuente: Elaboracion propia
Tabla 6
Coeficientes de correlacion
R, 1,0000 | 0,5803 0,2011 | 0,9113 0,2833 0,2865 | -0,5332
0,5803 | 1,0000 0,3638 | 0,8337 0,1658 0,2611 | -0,6087
0,2011 | 0,3638 1,0000 | 0,4386| -0,7042| -0,6805 | -0,6488
09113 | 0,8337| 0,438 | 1,0000| 0,1630| 02023 | -0,6755
0,2833 | 0,1658 | -0,7042 | 0,1630 1,0000 0,9902 | 04272
0,2865 | 0,2611 -0,6805 | 0,2023 0,9902 1,0000 | 0,3571
-0,5332 | -0,6087 | -0,6488 | -0,6755 0,4272 0,3571 | 1,0000
Fuente: Elaboracion propia
Tabla 7
Valores propios
As 3,3946 | 2,8055 04373 | 02779 0,0810 0,0034 | 0,0003
Fuente: Elaboracion propia
Tabla 8
Porcentajes acumulativos de valores propios
%Z ;i,l_:j 0,4849 | 0,8857 0,9482 | 0,9879 0,9995 1,0000 | 1,0000
Fuente: Elaboracion propia
Revista Varianza
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V. 0,4053 | 0,4316 0,3854 | 0,4939| -0,1277| -0,0968 | -0,4809
-0,2929 | -0,2224 0,3559 | -0,2323 | -0,5751 -0,5800 | -0,1303
-0,6674 | 0,6980 0,1477 | -0,1186 0,0294 0,1743 | 0,0176
0,0888 | -0,0338 0,6276 | 0,2103 0,1108 | -0,0061 | 0,7353
-0,2267 | -0,4366 0,5121 | -0,1054 0,3890 0,3549 | -0,4553
0,4098 | 0,1443 0,1875 | -0,5878 | -0,4232 0,5003 | 0.,0332
-0,2782 | -0,2540 | -0,1081 | -0,5359 | -0,5562 0,4975 | 0.,0489

Fuente: Elaboracion propia

Var. 1 0,7467 | -0,4906 -0,4413 | 0,0468 -0,0645 0,0239 | -0,0045
Var. 2 0,7952 | .0,3726 0,4616 | -0,0178 -0,1242 0,0084 | -0,0041
Var. 3 0,7102 | 0,5961 0,0977 | 0,3309 0,1457 0,0109 | -0,0018
Var. 4 0,9100 | -0,3890 -0,0785 | 0,1109 | -0,0300 -0,0343 | 0,0087
Var. 5 -0,2353 | -0,9633 0,0195 | 0,0584 0,1107 -0,0247 | -0,0090
Var. 6 -0,1784 | -0,9715 0,1153 | -0,0032 0,1010 0,0292 | 0,0081
Var. 7 -0,8861 | -0,2182 -0,0116 | 0,3876| -0,1295 0,0019 | 0,0008

Fuente: Elaboracion propia

Iteracion Varianzas
Ciclo
Varianza d 0 0,2231 racion
1 0,3592
2 0,3727
3 0,3730
4 0,3730
5 0,3730
6 0,3730
7 0,3730
8 0,3730
9 0,3730
10 0,3730

Fuente: Elaboracion propia

Var. 1 0,9587 | -0,1477 0,2018 | -0,1333 0.0085 0,0208 | 0,0006
Var. 2 0,3763 | -0,0976 0,9032 | -0,1729 0,0655 0,0056 | 0,0007
Var. 3 0,2434 | 0,7707 0,3285 | -0,0845 0.4813 | -0.0011 | -0,0002
Var. 4 0,8091 | -0,0321 0,5415 | -0,1579 0.1561 -0,0422 | -0,0011
Var. 5 0.,1555 | -0,9760 0.0461 | 0.1419 0,0145 | -0,0235 | -0,0157
Var. 6 0,1271 | -0,9762 0,1528 | 0,0812 | -0.0049 0.0247 | 0,0157
Var. 7 -0,4439 | -0,4298 | -0,4002 | 0,6754 | -0,0437 0,0006 | -0,0002

Fuente: Elaboracion propia
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5. CONCLUSIONES

Los conceptos y definiciones matematico-
estadisticos dados en el presente trabajo,
fueron utilizados en el desarrollo del
programa computacional, en la misma
secuencia mencionada de operaciones, cuya
aplicaciéon y obtencion de resultados se
muestra mediante una aplicacion numeérica;
observandose desde la matriz de datos que
se ha utilizado, y los resultados parciales
que se determinan, como: sumas, promedios,
desviaciones estandar, suma de cuadrados
y productos, coeficientes de la matriz de
correlacién, valores propios, porcentaje
acumulativo de los valores propios, vectores
propios, matriz factor, varianza de la matriz
factor para cada ciclo de iteracion, rotacion

de la matriz factor y verificacion de las
varianzas comunes.

La finalidad de esta investigacion es llegar
a que el interesado tenga un acceso inicial
al conocimiento y comprension del AF sin
dificultad, pudiendo profundizar a futuro este
tema con mayor facilidad, recomendandose
los textos especializados 5, 7 y 8 de la
bibliografia para su mejor comprension.

6. COLABORACION
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2005)
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