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Andlisis Componentes Principales
ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES

Cuando se recoge la informacién de una muestra de datos, lo mas frecuente es tomar el mayor
numero posible de variables. Sin embargo, si tomamos demasiadas variables sobre un conjunto de

20
objetos, por ejemplo 20 variables, tendremos que considerar 5 =180 posibles coeficientes de

correlacion; si son 40 variables dicho nimero aumenta hasta 780.

Evidentemente, en este caso es dificil visualizar relaciones entre las variables. Otro problema que se
presenta es la fuerte correlacién que muchas veces se presenta entre las variables: si tomamos
demasiadas variables (cosa que en general sucede cuando no se sabe demasiado sobre los datos o
solo se tiene animo exploratorio), lo normal es que estén relacionadas o que midan lo mismo bajo
distintos puntos de vista. Por ejemplo, en estudios médicos, la presién sanguinea a la salida del
corazény a la salida de los pulmones estan fuertemente relacionadas.

Se hace necesario, pues, reducir el nUmero de variables. Es importante resaltar el hecho de que el
concepto de mayor informacion se relaciona con el de mayor variabilidad o varianza. Cuanto mayor
sea la variabilidad de los datos (varianza) se considera que existe mayor informacidn, lo cual esta
relacionado con el concepto de entropia.

COMPONENTES PRINCIPALES

Estas técnicas fueron inicialmente desarrolladas por Pearson a finales del siglo XIX y posteriormente
fueron estudiadas por Hotelling en los afios 30 del siglo XX. Sin embargo, hasta la aparicion de los
ordenadores no se empezaron a popularizar.

Para estudiar las relaciones que se presentan entre p variables correlacionadas (que miden
informacién comun) se puede transformar el conjunto original de variables en otro conjunto de
nuevas variables incorreladas entre si (que no tenga repeticidon o redundancia en la informacion)
llamado conjunto de componentes principales.

Las nuevas variables son combinaciones lineales de las anteriores y se van construyendo segun el
orden de importancia en cuanto a la variabilidad total que recogen de la muestra.

De modo ideal, se buscan m < p variables que sean combinaciones lineales de las p originales y que
estén incorreladas, recogiendo la mayor parte de la informacidn o variabilidad de los datos.

Si las variables originales estan incorreladas de partida, entonces no tiene sentido realizar un analisis
de componentes principales.

El analisis de componentes principales es una técnica matematica que no requiere la suposicién de

normalidad multivariante de los datos, aunque si esto Ultimo se cumple se puede dar una
interpretacion mas profunda de dichos componentes.

CALCULO DE LOS COMPONENTES PRINCIPALES

Se considera una serie de variables (xi, Xy, ... , X;) sobre un grupo de objetos o individuos
y se trata de calcular, a partir de ellas, un nuevo conjunto de variables (y1, Y2, ..., Yp),
incorreladas entre si, cuyas varianzas vayan decreciendo progresivamente.
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Andlisis Componentes Principales

Caday; (j=1,...,p)esunacombinacion lineal de las (xi, X2, ..., X,) originales,
es decir:

Y, =a; X, +a, X, +..+a, X, = a; X
siendo a; =(a,a,,...,a,) unvector de constantes,y x=

Obviamente, si lo que queremos es maximizar la varianza, como veremos luego, una forma simple
podria ser aumentar los coeficientes aj;. Por ello, para mantener la ortogonalidad de la

transformacién se impone que el médulo del vector a}’ :(a1j , 3y, ,...,apj) seal.
o p 2
Es decir, a,.a;= Zakj =1
k=1

El primer componente se calcula eligiendo a; de modo que y; tenga la mayor varianza posible, sujeta
a la restriccion a;’.aj =1. El segundo componente principal se calcula obteniendo a, de modo que la

variable obtenida, y, esté incorrelada con y;.

Del mismo modo se eligen (y1, Y2, ..., Yp), incorrelados entre si, de manera que las variables
aleatorias obtenidas vayan teniendo cada vez menor varianza.

PROCESO DE EXTRACCION DE FACTORES

Se elige a; de modo que se maximice la varianza de y; sujeta a la restriccion de que a;.aj =1
Var(y,)=Var(a,.x)=a,.Y a,

El método habitual para maximizar una funcién de varias variables sujeta a restricciones el método
de los multiplicadores de Lagrange.

El problema consiste en maximizar la funcion a, .>’a, sujeta a la restriccion a;.a;=1.

Se puede observar que la incégnita es precisamente a; (el vector desconocido que da la combinacion
lineal 6ptima).

Asi, se construye la funcién L: L(a,)=a,.>a, - A(a,.a,-1)

. SL
Para maximizar la funcién: S—=22al—2k|a1=0 = (Z-Al)a, =0
al

Esto es, en realidad, un sistema lineal de ecuaciones. Por el teorema de Roché-Frobenius, para que
el sistema tenga una solucién distinta de 0 la matriz (Z — Al) tiene que ser singular. Esto implica que el
determinante debe ser igual a cero:

|Z -A| =0 deeste modo, A es un autovalor de 2.
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La matriz de covarianzas 2 es de orden p y si ademas es definida positiva, tendrd p autovalores
distintos, (A1, Az, . . ., Ay) tales que, por ejemplo, A, >A,>--->A .

(>-Alha, =0
Se tiene que, desarrollando la expresion anterior: § > a, —Ala, =0
Ya, =Ala,

entonces, Var(y,)=Var(a, x)=a, Ya, =a, Aa, =Aa,a, =A1=\
Luego, para maximizar la varianza de y; se tiene que tomar el mayor autovalor, sea Ay, y el
correspondiente autovector a;.

En realidad, a; es un vector que da la combinacidn de las variables originales que tiene mayor

varianza, esto es, si a, =(a;;,a,,,...,a,,), entonces y, =a, x=a,,X; +a;,X, +---+a, X,

El segundo componente principal, sea y, :a; X, se obtiene mediante un argumento parecido.
Ademas, se quiere que y, esté incorrelado con el anterior componente vy, es decir, Cov(y,, y1) = 0.

Por lo tanto: Cov(y,,Yy,)=Cov(a,x,a,x)==a, -E[(x-u)(x-u) ]-a, =a, >a,
es decir, se requiere que a, >a, =0
Como se tenia que 2a; = Aay, lo anterior es equivalente a a, Ya, =a,\La, =Aa,a, =0

Por tanto, a,a,=0 = los vectores sean ortogonales.

De este modo, tendremos que maximizar la varianza de vy, es decir, (a, Za;), donde

Se toma la funcién: L(a,)=a,Ya,-A(a,a,-1)-a,a,

9L(a,)
a2

con lo cual, =2>a,-2Aa,-0a,=0

o . B , . . aa, =aa, =0
multiplicando por (a,) la expresién anterior, queda: 2a,Ya,-8=0, adviértase que { - > ° '

o

a,a,=1

Luego, o :Za; zaz :Za; zal =0 ya que COV(yz, y1) =0.

De este modo,

%=22a2 -2ha,-0a,=2%a,-2Aa,=(>—Al)a, =0
aZ

Andlogamente al caso anterior, elegimos A como el segundo mayor autovalor de la matriz  con su
autovector asociado as.
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Los razonamientos anteriores se pueden extender, de modo que al j-ésimo componente le
corresponderia el j-ésimo autovalor.

Entonces todos los componentes y (en total p) se pueden expresar como el producto
de una matriz formada por los autovectores, multiplicada por el vector x que contiene las
variables originales (xy, . . ., Xp):

y =AX

Y, a; 9, - 9 X, Var(yl) :7\'1
y a,, a, - a X Var(y,)=A
y= :2 A=l 2 7 2P X= :2 siendo 2 :
Yo 1 . T Gy X, Var(yp) :}“p

, 0 0

. . , 0 7\’2 0

La matriz de covarianzas dey serd: A=
0 O A

porqueys, ..., Yp se han construido como variables incorreladas.
Se tiene que,

A=Var(Y)=A"Var(X)A=A"> A o bien, > =AAA’

ya que A es una matriz ortogonal (a: a, =1 para todas sus columnas) por lo que AA’=|

PORCENTAJES DE VARIABLILIDAD

Sabemos que cada autovalor correspondia a la varianza del componente y;, que se definia por medio
del autovector a;, es decir, Var(y;) = A..

Si sumamos todos los autovalores, tendremos la varianza total de los componentes, es decir:
p P
> Var(y,)=> A, =traza(A) puesto que A= matriz diagonal
i=1 i=1

Por las propiedades del operador traza,
traza(A)=traza(A'Y A)=traza(} A'A)=traza(}.) pues, Aortogonal = A'A=I
p
con lo cual, traza(A)=traza(}))=> Var(x,)
i=1

Es decir, la suma de las varianzas de las variables originales y la suma de las varianzas de las
componentes son iguales.

Santiago de la Fuente Ferndndez 4



Andlisis Componentes Principales

Esto permite hablar del porcentaje de varianza total que recoge un componente principal:

A, A,

iki ) Zp‘,Var(xi)

También se podrd expresar el porcentaje de variabilidad g‘}“
recogido por los primeros m componentes (m < p) iVar(x)
i=1 I

En la practica, al tener en principio p variables, nos quedaremos con un nimero mucho menor de

p
componentes que recoja un porcentaje amplio de la variabilidad total > Var(x;)
i=1

En general, no se suele coger mds de tres componentes principales, a ser posible, para poder
representarlos posteriormente en las grdficas.

CALCULO DE LOS COMPONENTES PRINCIPALES A PARTIR DE LA MATRIZ DE CORRELACIONES

Habitualmente, se calculan los componentes sobre variables originales estandarizadas, es decir,
variables con media 0 y varianza 1. Esto equivale a tomar los componentes principales, no de la
matriz de covarianzas sino de la matriz de correlaciones (en las variables estandarizadas coinciden las
covarianzas y las correlaciones).

Asi, los componentes son autovectores de la matriz de correlaciones y son distintos de los de la
matriz de covarianzas. Si se actua asi, se da igual importancia a todas las variables originales.

En la matriz de correlaciones todos los elementos de la diagonal son iguales a 1. Si las variables
originales estan tipificadas, esto implica que su matriz de covarianzas es igual a la de correlaciones,
con lo que la variabilidad total (la traza) es igual al nimero total de variables que hay en la muestra.

Suma total de todos los autovalores = p
A
Proporcidn de varianza recogida por el autovector j-ésimo (componente) = —
P

MATRIZ FACTORIAL

Cuando se presentan los autovectores en la salida de SPSS, se les suele multiplicar previamente por
1/7»1. (del autovalor correspondiente), para reescalar todos los componentes del mismo modo.

Asi, se calcula: a* :\/77. a, paraj=1,...,p.

De este modo, se suele presentar una tabla de autovectores a;ﬁ gue forman la matriz factorial

F=(a;,a,,...,a)

Si se eleva al cuadrado cada una de las columnas y se suman los términos se obtienen los
autovalores: a; a;=./A, \/A; a3, =L, puestoque aa =1
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Por otra parte, como Y =AAA’ y SSPS presenta como matriz factorial a F=AA"?

Se tiene que >=FF

Los elementos de F son tales que los mayores valores indican una mayor importancia en el momento
de definir un componente.

Otra forma de enfocarlo consiste en considerar que como y=Ax = x=A""y

De modo que, Cov(x)=(A"') Cov(y) A = AAA'=A AV’ A A'=FF

Como A esortogonal = A=A’

Asi, da la matriz factorial F, se pueden calcular las covarianzas de las variables originales, esto es, se
puede recuperar la matriz de covarianzas original a partir de la matriz factorial.

Si se toma un numero menor de factores (m < p), se podrd reproducir aproximadamente

CALCULO DE COVARIANZAS Y CORRELACIONES ENTRE VARIABLES ORIGINALES Y LOS FACTORES

Como se tiene que y=Ax = x=A"y=A'Y (por ser la matriz A ortogonal = A" =A’)
p

Entonces, Cov(y;,x;)=Cov(y,, >a,y,)=3a;Var(y,)=2, 3,
k=1

donde, y; es el factor j-ésimoy x; es la variable original i-ésima.
Suponiendo que las variables originales estan estandarizadas [Var(xi)=1 para(i=1, ..., p)]:

A a
entonces, Corre(y,;,x)= =M 9

1-\/77j

De este modo, la matriz de correlaciones entrey e x es: | Corre(y, x) =ApA = F

con lo que la matriz factorial también mide las correlaciones entre las variables originales
estandarizadas y los nuevos factores.

CAMBIOS DE ESCALAS E IDENTIFICACION DE COMPONENTES

Si las variables originales (xy, . . ., Xp) estan incorreladas, entonces carece de sentido calcular unos
componentes principales. Si se hiciera, se obtendrian las mismas variables pero reordenadas de
mayor a menor varianza.
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Para sabersi (xi, ..., Xp) estan correlacionadas, se puede calcular la matriz de correlaciones
aplicandose posteriormente el test de esfericidad de Barlett.

El calculo de los componentes principales de una serie de variables (x3, . . ., x,) depende
normalmente de las unidades de medida empleadas. Si transformamos las unidades de medida, lo
mas probable es que cambien a su vez los componentes obtenidos.

Una solucidn frecuente es usar variables (xy, . . ., Xp) tipificadas. Con ello, se eliminan las diferentes

unidades de medida y se consideran todas las variables implicitamente equivalentes en cuanto a la
informacién recogida.

IDENTIFICACION DE LOS COMPONENTES PRINCIPALES

Uno de los objetivos del cdlculo de componentes principales es la identificacién de los mismos, es
decir, averiguar qué informaciéon de la muestra resumen. Sin embargo este es un problema dificil que
a menudo resulta subjetivo.

Habitualmente, se conservan sélo aquellos componentes que recogen la mayor parte de la
variabilidad, hecho que permite representar los datos segun dos o tres dimensiones si se conservan
dos o tres ejes factoriales, pudiéndose identificar entonces grupos naturales entre las observaciones.
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Ejemplo.- Muestra de 41 ciudades de USA donde se midieron diferentes variables relacionadas con la
contaminacién atmosférica.

S02 Neg.Temp Empresas Poblacion Viento Precip Dias
Phoenix 10 70,3 213 582 6 7,05 36
Little Rock 13 61 91 132 8,2 48,52 100
San Francisco 12 56,7 453 716 8,7 20,66 67
Denver 17 51,9 454 515 9 12,95 86
Hartford 56 49,1 412 158 9 43,37 127
Wilmington 36 54 80 80 9 40,25 114
Washington 29 57,3 434 757 9,3 38,89 111
Jacksonville 14 68,4 136 529 8,8 54,47 116
Miami 10 75,5 207 335 9 59,80 128
Atlanta 24 61,5 368 497 9,1 48,34 115
Chicago 110 50,6 3344 3369 10,4 34,44 122
Indianapolis 28 52,3 361 746 9,7 38,74 121
Des Moines 17 49 104 201 11,2 30,85 103
Wichita 8 56,6 125 277 12,7 30,58 82
Louisville 30 55,6 291 593 8,3 43,11 123
New Orleans 9 68,3 204 361 8,4 56,77 113
Baltimore 47 55 625 905 9,6 41,31 111
Detroit 35 49,9 1064 1513 10,1 30,96 129
Minneapolis-St. Paul 29 43,5 699 744 10,6 25,94 137
Kansas City 14 54,5 381 507 10 37 99
St. Louis 56 55,9 775 622 9,5 35,89 105
Omaha 14 51,5 181 347 10,9 30,18 98
Alburquerque 11 56,8 46 244 8,9 7,77 58
Albany 46 47,6 44 116 8,8 33,36 135
Buffalo 11 47,1 391 463 12,4 36,11 166
Cincinnati 23 54 462 453 7,1 39,04 132
Cleveland 65 49,7 1007 751 10,9 34,99 155
Columbus 26 51,5 266 540 8,6 37,01 134
Philadelphia 69 54,6 1692 1950 9,6 39,93 115
Pittsburgh 61 50,4 347 520 9,4 36,22 147
Providence 94 50 343 179 10,6 42,75 125
Memphis 10 61,6 337 624 9,2 49,10 105
Nashville 18 59,4 275 448 7,9 46 119
Dallas 9 66,2 641 844 10,9 35,94 78
Houston 10 68,9 721 1233 10,8 48,19 103
Salt Lake City 28 51 137 176 8,7 15,17 89
Norfolk 31 59,3 96 308 10,6 44,68 116
Richmond 26 57,8 197 299 7,6 42,59 115
Seattle 29 51,1 379 531 9,4 38,79 164
Charleston 31 55,2 35 71 6,5 40,75 148
Milwaukee 16 45,7 569 717 11,8 29,07 123

Las variables son:

— Contenido en SO2

(Temp): Temperatura anual en grados F

(Emp):  Numero de empresas mayores de 20 trabajadores
(Pob): Poblacién (en miles de habitantes)

(Viento): Velocidad media del viento

(Precipt): Precipitacidon anual media

(Dias):  Dias lluviosos al afio
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En principio interesa investigar la relacion entre la concentracion en SO, y el resto de variables,
utilizamos un analisis de componentes principales para eliminar relaciones entre las variables.

Se realiza un analisis de componente principales sobre todas las variables salvo SO,.

En la salida de resultados de R se observan varias graficas descriptivas exploratorias donde se
presentan varios datos anémalos (outliers), por ejemplo Chicago.

Se obtienen los componentes principales a partir de la matriz de correlaciones para emplear las
mismas escalas en todas las variables.

Los primeros tres componentes tienen todos varianzas (autovalores) mayores que 1y entre los tres
recogen el 85% de la varianza de las variables originales.

¢ El primer componente se le podria etiquetar como calidad de vida con valores negativos altos en
empresas y poblacién indicando un entorno relativamente pobre.

¢ Elsegundo componente se puede etiquetar como tiempo humedo, y tiene pesos altos en las
variables precipitaciones y dias.

¢ Eltercer componente se podria etiquetar como tipo de clima y estd relacionado con la
temperatura y la cantidad de lluvia.

Aungue no se encontrasen etiquetas claras para los componentes, siempre es interesante calcular
componentes principales para descubrir si los datos se encuentran en una dimensién menor. De
hecho, los tres primeros componentes producen un mapa de los datos donde las distancias entre los
puntos es bastante semejante a la observada en los mismos respecto a las variables originales.

Se realiza un andlisis de regresion de la variable SO, sobre los tres factores: claramente la cantidad

de SO, se explica mediante el primer componente de calidad de vida (relacionado con el entorno
humano y el clima) que cuando empeora aumenta, a su vez, la contaminacion.
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ANALISIS DE COMPONENTES PRINCIPALES CON SPSS

El objetivo del Analisis de Componentes Principales es identificar a partir de un conjunto de p
variables, otro conjunto de k (k < p) variables no directamente observables, denominadas factores,

tal que:
- k sea un nimero pequefio

- Se pierda la menor cantidad posible de informacién
- La solucidn obtenida sea interpretable.

Pasos en el Analisis de

- Extraccion de los factores.

Componentes Principales:

iif ®usa.sav [Conjunto_de_datos1] - Editor de datos SPSS

Andlisis Componentes Principales

- Evaluacion de lo apropiado de realizar el analisis.

- Calculo de las puntuaciones factoriales para cada caso.

archivo  Edicién Vet Datos  Transformar BEGEEEES Graficos  Utlidades  Yentana 2

Informes

Estadisticos descriptivos »
5 Tablas 3
502 | Temy compararnedias : Precipt Dias Viento
Modelo lineal general 3
1 10'00_ 7 Modelos lineales generalizados  » Z'QO_ 6'00_ _?'05 36,00
2 13,00 6 Modelos mixtos v 12,00 8.20 48,52 100,00
2 12,00 g [Gofieladones > 15,00 3,70 20,66 67,00
1 Regresion 3 ! ! ! —
4 1?,00_ 5 Loglineal » 5,00. 9,00. 12,95. 86,00
5 56,00 4 Casificar r 8,00 9.001 43,37 127,00
6 36,00 5 Reduccidn de datos 3 = iﬂﬁl,25 114.00
Escalas 3 Andlisis de correspondencias. .. E .
7 29,00 | 5 Pruebas no paramétricas 4 Escalamiento dptimo, .. 8,89 111,00
8 14,00 6 Series tenj
9 10.00 I 7 SUperyive
i Respuest,
10 24,00 6 anise = ; p
| emp
Muesti |
f 11000 y Head) P
12 25,00 3 Curva CO | ggm_ ' L
0 | recip
= 25 g
el h Fi ] f\f’iento
= Andlisis factorial: Descriptivos g] | 3
16 =
- Wariable de geleccidn:
17 i £ :
Solucion jnicial | D | | :
19 [ Descriptivog. . ] [ E straccidn... ] [ Rotacidr... ]
0 Matriz de conelaciones 5
[¥] Cosficientes [ inversa [F'gntuaciones... ] ’ Opeiones. .. ]
21 Niveles de significacisn Bepraducida T T -
22 [¥] Determinante [ &ntiimagen 347,00 10,90 30,18 98,00
23 [¥] KMO v prusba de esfericidad de Bartiett 244100' 3,90' 7,}7' 58,00
24 116,00 8,80 | 33,36 135,00

Descriptivos univariados.- Muestra, para cada variable, el nimero de casos validos, la media y

desviacion tipica.

Solucion inicial.- Permite obtener las comunidades iniciales, los autovalores de la matriz analizada y
los porcentajes de varianza asociada a cada valor.
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Andlisis Componentes Principales
MATRIZ DE CORRELACIONES

Coeficientes.- Muestra la matriz con los coeficientes de correlacidn entre las variables utilizadas en el
analisis.

Niveles de significacion.- Incluye en la matriz de correlaciones los niveles criticos asociados a este
coeficiente.

Determinante.- Muestra el determinante de la matriz de correlaciones: El valor del determinante
aparece en una nota a pie de tabla. Los determinantes préximos a cero estan indicando que las
variables utilizadas estan linealmente relacionadas, lo que significa que el andlisis factorial, es una
técnica pertinente para analizar esas variables.

Inversa.- Muestra la inversa de la matriz de correlaciones. Esta matriz es |la base para el calculo de
Comunalidades iniciales en algunos métodos de extraccidén y para el calculo de la matriz anti-imagen.

Reproducida.- Muestra la matriz reproducida. Es la matriz de las correlaciones que se obtiene a partir
de la solucidn factorial hallada. Si el modelo es bueno y el nimero de factores el adecuado, la
estructura factorial debe ser capaz de reproducir la matriz de correlaciones.

En la diagonal de la matriz reproducida se encuentran las Comunalidades finales.

Junto con la matriz de correlaciones reproducidas se muestra la matriz de correlaciones residuales, la
cual contiene los residuos, es decir, las diferencias entre las correlaciones observadas y las
correlaciones reproducidas.

Si el modelo es el correcto, el nimero de residuos con valores elevados debe ser minimo.

Anti-imagen.- Muestra la matriz de covarianzas anti-imagen y la matriz de correlaciones anti-imagen.
La matriz de covarianzas anti-imagen contiene los negativos de las covarianzas parciales y la matriz de
correlaciones anti-imagen contiene los coeficientes de correlacion parcial cambiados de signo (la
correlaciones entre dos variables se parcializa teniendo en cuenta el resto de las variables incluidas en
el analisis).

En la diagonal de la matriz de correlaciones anti-imagen se encuentra las medidas de adecuacién
muestral para cada variable. Si el modelo factorial elegido es adecuado para explicar los datos, los
elementos de la diagonal del a matriz de correlaciones anti-imagen deben tener un valor proximo a 1
y el resto de elementos deben ser pequefios.

KMO y prueba de esfericidad de Bartlett.- La media de adecuacién muestral KMO (Kaiser-Meyer-
Olkin) contrasta si las correlaciones parciales entre las variables son suficientemente pequefias.
Permite comparar la magnitud de los coeficientes de correlacién observados con la magnitud de los
coeficientes de correlacion parcial. EL estadistico KMO varia entre 0 y 1. Los valores pequefios indican
gue el analisis factorial puede no ser una buena idea, dado que las correlaciones entre los pares de
variables no pueden ser explicadas por otras variables. Los menores que 0.5 indican que no debe
utilizarse el andlisis factorial con los datos muestrales que se estan analizando.

La prueba de esfericidad de Bartlett.- Contrasta la hipdtesis nula de que la matriz de correlaciones es
una matriz identidad, en cuyo caso no existirian correlaciones significativas ente las variables y el
modelo factorial no seria pertinente.

La opcion [Extraccion] permite controlar varios aspectos relacionados con la fase de extraccién de
los factores. Entre otras cosas, permite decidir que modelo factorial se desea utilizar, en qué matriz
de datos basar el analisis y cuantos factores deben extraerse.
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Andlisis Componentes Principales

Analisis factorial: Extraccion

Método: | Componentes principales & |
Analizar Mostrar

. N -Cancelar

() Matriz de comelaciones Solucidn factorial zin rotar -

() Matriz de covarianzas

Extraer
(3 Autovalores mayores que: 1

() Mimero de factores:

N2 m&zimo de iteraciones para convergencia; 25

Matriz de correlaciones.- El andlisis se basa en la matriz de correlaciones, en la matriz de
correlaciones reducida, o en la matriz de correlaciones anti-imagen, segin el método seleccionado.

Matriz de covarianza.- El andlisis se basa en la matriz de varianzas covarianzas reducida, o la matriz
de covarianzas anti-imagen, segun el método seleccionado.

Autovalores mayores que.- Sila matriz analizada es la de correlaciones, esta opcidén permite utilizar
el tamafio de los autovalores como un criterio para decidir si el nimero de factores que estaran
presentes en la solucion factorial. Por defecto se extraen los factores cuyos autovalores son mayores
que la unidad (a este criterio se le denomina regla K1).

Si la matriz analizada es la de varianzas-covarianzas, la regla se expresa el nUmero de veces que un
autovalor debes sea mayor que el autovalor promedio de la matriz para que le correspondiente factor
sea retenido en la solucidn.

El autovalor que actua por defecto es 1, pero este valor puede cambiarse introduciendo otro distinto
(entre cero y el niumero de variables) en el correspondiente cuatro de texto.

Numero de factores.- Permite especificar el nUmero de factores exacto que se desea incluir en la
solucién. Se debe introducir el nimero en el cuadro de texto.

Solucidn factorial sin rotar.- Muestra las saturaciones o cargas factoriales sin rotar, las
Comunalidades y los autovalores de la solucién factorial.

Grafico de sedimentacion.- Muestra la representacion grafica de la magnitud de los autovalores.
El corte en la tendencia descendente sirve de regla para la determinacién del nimero de factores
Optimo que deben estar presentes en la solucidn. Siempre se muestra la representacién de los
autovalores de la matriz de correlaciones (o de covarianzas) originales, independientemente del
método de extraccion seleccionado.

N2 de iteraciones para convergencia.- Este cuadro de texto permite establecer el niUmero maximo de
iteraciones que los algoritmos pueden realizar para encontrar una solucion factorial final. El valor por
defecto es 25, habitualmente suficiente para obtener una solucién. Este valor puede cambiarse
introduciendo un entero positivo.

La opcion [Rotacidn] permite controlar que tipo de rotacion llevar a cabo. Se puede definir el
método de rotacion que deseamos utilizar para facilitar su interpretacién de la solucién factorial y
solicitar la representacion gréfica de las saturaciones. Por defecto, no se encuentra seleccionado
ningin método de rotacion.
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Anidlisis factorial: Rotacion

@ Ningun O Quattimas
O ¥t O Equamax
O Oblimin diecta () Promax

P cistrar

[ Gréficos de saturaciones

Ninguno.- No se aplica ningin método de rotacidn. Es la opcidn la que actua por defecto. Cuando la
solucién consta de un Unico factor y no se ha marcado esta opcién el visor de resultados muestra un
mensaje de advertencia.

Varimax.- Método de rotacion ortogonal que minimiza el nimero de variables que tiene saturaciones
altas en cada factor. Simplifica la interpretacion de los factores optimizando la solucién por columna.

Quartimax.- Método de rotacién ortogonal que minimiza el niumero de factores necesarios para
explicar cada variable. Simplifica la interpretacidn de las variables observadas optimizando la
interpretacion por filas.

Equamax.- Método de rotacion que es combinacion del método varimax, que simplifica los factores, y
el método Quartimax, que simplifica las variables. Se minimiza tanto el nimero de variables que
saturan alto en un factor como el nimero de factores necesarios para explicar una variable.

Oblimin directo.- Método para la rotacién oblicua (no ortogonal). Cuando delta e igual a cero (el
valor por defecto), las soluciones son las mas oblicuas. A medida que delta se va haciendo mas
negativo, los factores son menos oblicuos. Para anular el valor por defecto de delta, puede
introducirse un niumero menor o igual a 0.8.

Delta.- El valor de delta permite controlar el grado de oblicuidad que pueden llegar a alcanzar los
factores de la solucidn.

Promax.- Rotacidn oblicua que permite que los factores estén correlacionados. Puede calcularse mds
rapidamente que una rotacién Oblimin directa, por lo que es util para grandes conjuntos de datos.

Kappa.- Parametro que controla el cdlculo de rotacién de Promax. El valor por defecto es 4. Este valor
es adecuado para la mayoria de los analisis.

Solucion rotada.- Permite obtener una o mas tablas con los resultados del proceso de rotacion. Al
seleccionar una rotacion ortogonal, esta opcion permite obtener la matriz de estructura factorial
rotada y la matriz de transformacidn necesaria para rotar los factores a partir de la solucién inicial.
Ademas, en la tabla de porcentajes de varianza explicada aparecen columnas adicionales que
contienen la varianza total explicada por los factores rotados.

Al seleccionar una rotacién oblicua, esta opcién permite obtener la matriz de configuracién rotada,
gue contiene las saturaciones de las variables en los factores, y la matriz de estructura, que contiene
las correlaciones entre las variables observadas y los factores (cuando la rotacién es ortogonal, ambas
matrices son idénticas).

Ademas, ofrece la matriz de correlaciones entre los factores y desecha la matriz de transformacién
para la rotacién. En la tabla de porcentajes de varianza explicada sdlo se incluyen los autovalores de
los factores rotados (ya que no tiene sentido hablar de porcentajes de varianza independientes).
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Graficos de saturaciones.- Esta opcion genera un grafico de dispersion que refleja la ubicacidn de las
variables en el espacio definido por los factores. Se trata de un gréafico de las saturaciones.

El grafico muestra, por defecto, los tres primeros factores de la solucién factorial en un grafico
tridimensional.

Si se desea representar otros factores, es necesario editar el grafico y elegir esos otros factores.

N2 maximo de iteraciones para convergencia.- Permite determinar el nimero maximo de iteraciones
que puede recorrer el algoritmo para la estimacidn de la solucién rotada. Por defecto se efectuan un
maximo de 25 iteraciones, lo que es suficiente para la mayoria de las situaciones.

La opcidn [Puntuaciones] se obtiene una estimacidn de las puntuaciones de los sujetos en cada uno
de los factores resultantes de la extraccion a fin de valorar la situacidn relativa de cada sujeto en
esos ‘constructor hipotéticos’ capaces de resumir la informacién contenida en las variables
originales.

El cuadro de didlogo Puntuaciones factoriales contiene las opciones que permiten solucionar las
estimaciones de las puntuaciones factoriales y seleccionar el método de estimacién que se desea
utilizar para obtener tales estimaciones.

Analisis factorial: Puntuaciones factoriales g|

Guardar como variables
o [(Cancela |
. Cancelar
L [ Canoelar
O Bartlett
(O Anderson-Fubin
[#]Mostrar matiz de cosficientes de las punt, factoriales

Sefalar que por defecto se encuentra seleccionado el método de Regresidn, que es el de uso mas
generalizado. Las opciones del método no tiene efecto alguno cuando se ha sefialado componentes
principales como método de extraccion, ya que en ese modelo factorial las puntuaciones factoriales
no son estimadas sino calculadas directamente a partir de las variables originales.

Guardar como variables.- Activando esta opcidn se guardan automaticamente en el Editor de datos
las puntuaciones factoriales estimadas para cada sujeto en cada uno de los factores obtenidos en la
solucion factorial.

Para ello, el SPSS crea en el archivo de datos activo tantas variables nuevas como factores contenga la
solucién factorial. Si no se selecciona esta opcidén no es posible acceder a los métodos de estimacion
de las puntuaciones factoriales.

Regresion.- Método de estimacion de las puntuaciones factoriales en el que las estimaciones
resultantes tienen una media cero y una varianza igual al cuadrado de la correlacidn multiple entre las
puntuaciones factoriales estimadas y los valores factoriales verdaderos.

Las puntuaciones factoriales estimadas con este método pueden estar correlacionadas incluso cuando
los factores son ortogonales.

Bartlett.- Método de estimacion de las puntuaciones factoriales en el que las estimaciones
resultantes tiene una media de cero.

Este método minimiza la suma de cuadrados de los factores uUnicos ( es decir, minimiza la unicidad
correspondiente a cada una de las variables incluidas en el analisis).
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Anderson-Rubin.- Este método de estimacion es una modificacion del método de Bartlett que
asegura la ortogonalidad de las puntuaciones factoriales estimadas. Las estimaciones resultantes
tienen una media de cero, una desviacion tipica de uno y son independientes entre si (incluso en el
gue se haya solicitado una solucion rotada oblicua).

Mostrar matriz de coeficientes de las puntuaciones factoriales.- Esta opcion permite obtener una
tabla con los pesos o ponderaciones necesarios para calcular las puntuaciones factoriales a partir de
las variables originales. Esta opcidn se encuentra desactivada por defecto. Por tanto, para obtener la
matriz de coeficientes no basta con solicitar las puntuaciones factoriales.

El cuadro [Opciones] permite controlar algunos aspectos relacionados con le tratamiento que deben
recibir los valores perdidos y el formato en las tablas de resultados que genera el Visor de
resultados.

Anilisis factorial: Opciones

Walores perdidos
() Excluir casos segin pareja
() Beemplazar por la media

Farmato de visualizacidn de los cosficientes
[ Ordenados por tamafio

[ Suprimir alores absolutos menores que:

Excluir casos segun la lista.- Es la opcidn por defecto.

Se excluyen el analisis los sujetos que tengan valores perdidos en cualquiera de las variables
trasladadas a la lista de variables. Es el tratamiento mas consistente de todos: sélo se incluyen en los
analisis los casos completos (es decir, los casos con puntuacion vélida en todas las variables
seleccionadas). Sin embargo, conviene tener en cuenta que esta forma de tratar los valores perdidos
puede suponer la pérdida de un gran nimero de casos y la consiguiente reduccidn del tamafio
efectivo de la muestra.

Excluir casos segun pareja.- Los sujetos con valor perdido en una variable se excluyen del analisis sélo
para el calculo de los estadisticos en los que esté implicada esa variable.

Este método permite aprovechar mas cantidad de informacion que la anterior, pero, puesto que no
todas las correlaciones se calculan sobre el mismo nimero de sujetos, podrian obtenerse matrices de
correlaciones inconsistentes imposibles de analizar posteriormente.

Reemplazar por la media.- Los valores perdidos de una variable se sustituyen por la media de esa
variable. Si en una variable existen muy pocos casos con valor perdido, reemplazar el valor perdido
por la media no constituye un problema importante. Pero en la medida de que el nimero de valores
perdidos aumenta, la sustitucion por la tiene el efecto de centrar las variables disminuyendo su
variabilidad.

Ordenados por el tamaiio.- Esta opcion sirve para ordenar las variables de las tablas de resultados en
funcién de la magnitud (en valor absoluto) de los coeficientes de esas tablas (saturaciones,
correlaciones, etc.). La ordenacién se realiza de forma ascendente: primero las variables con
coeficientes mas altos. Si no se marca esta opcidn, las tablas muestran las variables en el mismo orden
en el que han sido trasladadas a la lista de Variables del cuadro de didlogo de Analisis factorial.
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Suprimir valores absolutos menores que.- Esta opcidn permite suprimir de las tablas de resultados
los coeficientes cuyo valor absoluto sea menor que el valor establecido en el cuadro de texto.

El valor por defecto es 0,10, pero este valor puede cambiarse introduciendo un valor distinto.

Esta opcidn es de gran ayuda: al desaparecer de la tabla los coeficientes excesivamente pequefios (en
valor absoluto), se facilita notablemente la interpretacion de los resultados.

Una vez sefialadas las opciones, en la pantalla adjunta basta con pulsar [Continuar] para que el Visor
SPSS nos facilite los resultados.

M Analisis factorial

=
7
|20
& vienta
Wariable de Tselec:c:ién:
[Qescriptivos... ] [ Estraccion... ] [ Fiotacidn... ]
[F'gntuaciones...] [ Dpciones... ]

Estadlisticos descriptivos

Desviacidn
Media tipica N del andlisis
Se obtienen las medias y desviaciones 3 Sy fairia !
Emp 463,0976 a63,473495 41
Frecipt 39,4439 1,42864 41
Dias 36,7690 11,771484 41
Yignto 113,9024 2650642 41

Matriz de correlaciones®

Termp Emp Pah Precipt Dias Yignto

Correlacidn Temp 1,000 - 180 - 063 -,3480 386 -430
Emp =180 1,000 855 238 -032 132
Faob -063 JH55 1,000 213 - 028 042
Precipt -.3a0 238 213 1,000 -ma 64
Dias 3E6 -3z - 026 -ma 1,000 A48
Wiento -430 132 042 64 496 1,000

Sig. (Unilateral)  Temp J17 3448 012 006 a0z
Ernp 17 il 067 470 206
Pab 244 oo 091 436 397
Precipt 012 JET 091 468 a3
Dias 006 420 436 468 oo
WViento ooz 206 397 1483 aao

8. Determinante = 014

Matriz de las correlaciones con la significacién de cada componente.

Para que se puede realizar el ACP, es necesario que las variables presenten factores comunes. Es
decir, que estén muy correlacionadas entre si.

Los coeficientes de la matriz de las correlaciones deben de ser grandes en valor absoluto.

Se obtienen los componentes principales a partir de la matriz de correlaciones para emplear las
mismas escalas en todas las variables.
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En este caso, segln se observa en la parte inferior de la matriz de las correlaciones, el valor del
determinante es 0,14

KMO y prueba de Bartlett

_ — Test de esfericidad de Barlett.- Para comprobar
Medida de adecuacion muestral de

Kaiser-Meyer-Olkin, 365 | que las correlaciones entre las variables son
. _ distintas de cero de modo significativo, se
Pruebs de esfericidad Chi-cuadrado . . .
de Bartlet aproximado 139231 | comprueba si el determinante de la matriz es
al 15 | distinto de uno, es decir, si la matriz de
Sig. aon | correlaciones es distinta de la matriz unidad.

Si las variables estan correlacionadas hay muchos valores altos en valor absoluto fuera de la diagonal
principal de la matriz de correlaciones, ademas, el determinante es menor que 1 (el maximo valor
del determinante es 1 si las variables estan incorreladas).

H, :[R|=1

H, :|R| =1

El determinante de la matriz da una idea de la correlacidon generalizada entre todas las variables.

El test se basa en la distribucién % de Pearson donde los valores altos llevan a rechazar la hipétesis

El test de Barlett realiza el contraste:

nula Hy, asi, la prueba de esfericidad de Barlett contrasta si la matriz de correlaciones es una matriz
identidad, que indicaria que el modelo factorial es inadecuado.

Por otra parte, la medida de la adecuacion muestral de Kaiser-Meyer-Olkin contrasta si las
correlaciones parciales entre las variables son suficientemente pequenas. El estadistico KMO varia
entre Oy 1. Los valores pequefos indican que el analisis factorial puede no ser una buena idea, dado
que las correlaciones entre los pares de variables no pueden ser explicadas por otras variables. Los
menores de 0,5 indican que no debe utilizarse el analisis factorial con los datos muestrales que se
estan analizando.

Comunalidades

Inicial Extraccion

Temp 1,000 B9z

La Comunalidad asociada a la variable j-ésima es la Emp 1.000 GRS
proporcién de variabilidad de dicha variable Pah 1,000 a79
explicada por los k factores considerados. Precipt 1,000 424
Dias 1,000 G441

Viento 1,000 ge8

Metodo de extraccion: Analisis de Componentes principales.

Equivale a la suma de la fila j-ésima de la matriz factorial. Seria igual a O si los factores comunes no
explicaran nada la variabilidad de una variable, y seria igual a 1 se quedase totalmente explicada.

Varianza total explicada

Sumas de las saturaciones al cuadrado
Autovalores iniciales de la extraccion . .
Ll e La varianza asociada a cada

Componente Total varianza | % acumulado Total varianza | % acumulado factor se utiliza para
1 2196 36,603 36,603 2196 36,603 36,603 . .
2 1,500 24,999 61,602 1,500 24,999 61,602 determinar cuantos factores
3 1,395 23,244 84,046 1,294 23,244 894,846 deben retenerse.
4 760 12,670 97,516
4 15 1,910 99,426
fi 034 A74 100,000

Método de extraccidn: Analisis de Componentes principales.
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Los tres primeros factores tienen todos varianzas (autovalores) mayores que 1, y entre los tres
recogen el 85% de la varianza de las variables originales.

¢ El primer componente se le podria etiquetar como calidad de vida con valores negativos altos en
empresas y poblacion indicando un entorno relativamente pobre.

¢ El segundo componente se puede etiquetar como tiempo humedo, y tiene pesos altos en las
variables precipitaciones y dias.

¢ Eltercer componente se podria etiqguetar como tipo de clima y esta relacionado con la
temperatura y la cantidad de lluvia.

Aunque no se encontrasen etiquetas claras para los componentes, siempre es interesante calcular
componentes principales para descubrir si los datos se encuentran en una dimensiéon menor. De
hecho, los tres primeros componentes producen un mapa de los datos donde las distancias entre los
puntos es bastante semejante a la observada en los mismos respecto a las variables originales.

El Grafico de la varianza asociada a cada factor se utiliza para determinar cuantos factores deben
retenerse. Tipicamente el grafico muestra la clara ruptura entre la pronunciada pendiente de los
factores mds importantes y el descenso gradual de los restantes (los sedimentos)

Grafico de sedimentacion

2,54

2,04

=
n
1

Autovalor

-
=1
]

0,54

0,049

T T T T T T
1 2 3 4 5 6

Numero de componente

Otra opciodn es utilizar el criterio de Kaiser, que consiste en conservar aquellos factores cuyo autovalor
asociado sea mayor que 1.

Saturaciones factoriales:

Matriz de componentes®

Componente
1 2 3
Temp -,4849 - 1466 743
Emp 06 -, 206 322
FPob 886 - 272 414
FPrecipt 24 J60 391
Cias -, 060 763 596
Yiento 353 867 - 110

Método de extraccion: Analisis de componentes principales.
a. 3 componentes extraidos
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Correlaciones reproducidas

Temp Emp FPaohb Precipt Dias Yiento

Correlacidn reproducida Temp 89zbk - 185 -,048 -,5E60 383 -394
Emp - 145 Lt 965 329 -0z20 V106
Fob - 048 965 ,a7gb 260 -013 020
Frecipt - &G0 329 260 A24b =114 362
Dias 383 -020 -013 -1149 Ja41b AT4
Yiento -,3495 106 020 362 AaT4 JBaat

Residuala Temp -,0358 -014 210 a3 -0348
Emp - 035 -010 -,091 =013 026
Fob - 015 =010 -, 047 -013 022
Precipt 210 -,091 -, 047 106 -,198
Dias 003 -013 -013 106 -o07e
Wienta - 035 026 022 - 198 - 078

Método de extraccidn: Analisis de Componentes principales.

a. Los residuns se calculan entre las carrelaciones obseradas v reproducidas. Hay 5 (33,0%) residuales
no redundantes convalares absolutos mayares gue 0,05

h. Comunalidades reproducidas

En la diagonal de la matriz reproducida se encuentran las Comunalidades finales.

Junto con la matriz de correlaciones reproducidas se muestra la matriz de correlaciones residuales, la
cual contiene los residuos, es decir, las diferencias entre las correlaciones observadas y las
correlaciones reproducidas.

Si el modelo es el correcto, el nimero de residuos con valores elevados debe ser minimo.

Representacidn tridimensional de las saturaciones factoriales para los tres primeros factores:
Grafico de componentes

- Wiento
1 Dias =
]

(3]
o 05 ;
E Precipt
H o
§_ S Lemp Emp
5 %

ns- Paob
O 05

Se realiza un andlisis de regresion de la variable SO, sobre los tres factores. Para ello, en SSPS:
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iii usa.sav [Conjunio_de_datos1] - Editor de datos SPSS

Archivo  Edicion  Ver Datos Transformar WEREIEEE Graficos  Utiidades  Yentana 7
= W o E'? Ty Informes 3
[% E i Estadisticos descriptivos >
2:FACZ2_1 0,27¢  Tablas 3
502 | Temy omparey iedia ' | Precipt Dias '
Modelo lineal general 3 =
1 10,00 7 Modelos neales generaizados #1200 6,00 7.05
2 13,00 6 Modelos mixtos v 12,00 8,20 48,52
3 12,00 g Carrelaciones Yl nn T 20 66
R Gn
m 95
n curvilinea. ..
Ml Regresion lineal . 37
=t hinaria...
I f%émp | Qegand\gp{e - multinomial ... 25
#Enp | ¢ 502 - 89
P o [ Fes ] 5
Al n 0
Diaz = 5
" CuAadrados en dos Fases...
&7 REGR factor score 1| & FACT_1 A ]
| = yuda f e 44
& REGR factar score 2| & Fara_1 enta dptimo. .
fFEEGFE factar score 3| fFAEBJ = bA 38,74
Métoda: | Introducit | 11,20 30,85
12,70 30,58
¥anable de seleccidn 330 4311
l:l 8,40 56,77
o lipetsside cas0, : 9,60 41,31
10,10 30,96
.PﬂﬂdElaCIDH MCP: 10,60 25.94
lzl L 10,00 37,00
E stadisticos... [Qréficos... ] [ Guardar... ] [Qpcianes...] 9,50 35,89
<

Regresion lineal: Estadisticos | | | Regresidn lineal: Opciones

Cosficientes de regresidn Bjuzte del modelo Eontiilan Criterios del método por pasos
[VIE: [[] Cambio en R cuadrado (%) Usar probabiidad de F

[Intervalos de confianza [ Descriptivos Entrada: |BEE Salida:
[T Matriz de covarianzas [ Carrelaciones parcial y semiparcial O Usar yalor d

[] Diagndsticos de colinealidad

Fesiduos
Durbinw atzon

[] Diagnésticos par caso

Incluir constante en la ecuacion
“alores perdidoz
() Excluir casos sequn lista
() Excluir cazos seqin pareja

(#) Reemplazar por la media

La salida del visor de SSPS muestra:

Resumen del modelob

R cuadrado | Errortip. dela Ciurhin-
Maodelo R R cuadrado corregida estimacion Watson
1 6474 418 A7 18,61510 1,926

a. Wariahles predictoras: (Constante), REGR factor score 3 for analysis 1, REGR
factor score 2 far analysis 1, REGR factor scare 1 far analysis 1

h. Yariahle dependiente: 502

El estadistico de Durbin-Watson de 1,926 deja claro que la no autocorrelacidn de los factores.

ANOVAR
Suma de Media
Maodalo cuadrados al cuadratica F Sig.
1 Regresidn 9216,590 3 anyzar 8,666 Jaona
Residual 12821,313 37 346,522
Total 22037 902 40

a. Wariables predictoras: (Constante), REGR factor score 3 far analysis 1, REGR
factor score 2 for analysis 1, REGR factor scare 1 for analysis 1

b. variable dependients: 502

Santiago de la Fuente Ferndndez

20



Andlisis Componentes Principales

Coeficientes®
Coeficientes
Coeficientes no estandarizad
estandarizados 0s
Modelo B Errar tip. Beta t Siiy.
1 {Constante) 30,0448 2907 10,336 oon
REGR factor score
1 for analysis 1 14917 2943 B35 5,068 Joon
REGR factor zcore
7 for analysis 1 27T 2943 18 843 382
REGR factar score
3 for analysis 1 4448 2943 0149 1582 880

a. Wariable dependiente: 502

SO, =30,049+14,917(factor score 1)+ 2,777 (factor score 2) + 0,448(factor score 3)

La cantidad de SO, se explica claramente mediante el primer componente de calidad de vida (con
valores negativos altos en empresas y poblacidn indicando un entorno relativamente pobre).
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ANALISIS ACP CON SPSS

El Analisis de Componentes Principales (ACP) tratara de representar “de forma clara y ordenada”, la
variedad de los comportamientos observados en un conjunto de n individuos mediante un conjunto
de p variables.

Buscara un nuevo sistema de ejes coordenados, ordenados (nuevas variables de referencia que
llamaremos componentes principales) con el que poder apreciar y analizar mds claramente la
diversidad de comportamiento reflejada en los datos. Para ello, determinara como primer eje
coordenado la nueva variable (primera componente principal) que explique la maxima variabilidad
(diversidad) posible de los datos observados, para proceder secuencialmente y de forma analoga a
determinar los sucesivos ejes coordenados (sucesivas componentes principales) a partir del resto de
la variabilidad (diversidad) de los datos, aliin no explicada por los anteriores.

El ACP tratard de responder a la pregunta éen qué sistema de nuevos ejes coordenados podriamos
apreciar de una forma mas clara y ordenada la diversidad de informacion?

Representando por (X, X,, --- ,X,) las variables originales, el objetivo es pues, encontrar unas
nuevas variables ‘componentes principales’, (Z,,Z,, --- ,Z,), que expliquen ordenadamente y de

una forma mas clara la variabilidad de los datos. Parece légico determinar la primera componente
principal Z; como aquella que vaya en la direccién de maxima variabilidad de los datos y que, por
tanto, explicara la mayor diversidad entre los datos; ya que los datos se dispersan de una forma
maxima justamente en esa direccidn. Esta direccion, pues, nos informara mucho del
comportamiento mas diversamente llamativo de esa nube de puntos.

De otra parte, obsérvese que para que estas nuevas variables de referencia (nuevo sistema de ejes
coordenados) permita una representacién “clara” de la realidad, deberiamos pedir l6gicamente que
estuviesen incorrelacionadas para que cada nueva variable informara de aspectos diferentes de la
realidad y asi facilitar la interpretacion.

Recordemos que nubes de puntos inclinadas indicaban correlacidén entre variables y que nubes de
puntos paralelas a los ejes indicaban incorrelacidn entre variables, por lo que la incorrelacion entre
las nuevas variables de referencia (componentes principales) se conseguira cuando se tomen
paralelas a los ejes principales de la nube de puntos. Ello nos induce a pensar que si la nube de
puntos es lo suficientemente regular (aproximadamente elipsoidal), la direccidon de las componentes
principales deben ser ejes ortogonales.

Asi pues, la variable Z, deberad ser la variable que, siendo ortogonal a Z;, tenga la direccion de
maxima dispersion de las restantes. Asi aportara una informacion adicional del resto de la
variabilidad de los datos y que no quedaba explicada por la direccién Z; (nétese que existe toda una
gama de individuos con un mismo valor para Z; que pueden presentar diferentes valores para Z,).

El proceso se refleja en la figura:
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Andlisis Componentes Principales

Secuencialmente, las sucesivas componentes principales iran perdiendo importancia explicativa de la
diversidad o variabilidad de los datos, ya que se extienden en direcciones de cada vez menos
dispersion. Esto se acentuara mas cuanto mayor sea la correlacién entre las variables originales.

Cuanta mayor dependencia haya entre ellas, mds alargada sera la
nube de puntos en alguna direccidn y mas estrecha en alguna
direccion perpendicular [suponiendo siempre que la relaciéon
entre ellas fuera lineal].

En el caso limite de que esa regresiéon fuera perfecta, y por tanto todos los puntos estuvieran sobre
el hiperplano, la componente principal perpendicular al hiperplano no aportaria ninguna informacion
porque no habria variabilidad en su direccién. Es en estos casos cuando vamos a conseguir una
reduccion efectiva de la dimension de nuestro problema, al poder obviar o suprimir las componentes
principales que no aportan informacion sobre la diversidad.

Asi que, como consecuencia del proceso, el ACP no sélo encuentra ordenadamente las direcciones
gue mejor explican la variabilidad de esa nube de puntos, sino que también en el caso de que haya
informacién redundante, permitira prescindir de alguna de las ultimas componentes, bien porque
estrictamente no expliquen nada acerca de la variacién de los datos, o bien porque expliquen una
cantidad despreciable de la misma, consiguiendo simplificar el problema mediante la reduccion
efectiva de la dimension del mismo.

El estudio de las Componentes Principales con SPSS se realiza a través del Analisis Factorial, el cual
intenta identificar variables subyacentes, o factores que expliquen la configuracién de correlaciones
dentro de un conjunto de variables observadas.

Para que éste procedimiento estadistico tenga sentido, es necesario que entre las variables de
estudio haya una estructura importante de correlacién, es decir, es necesario que las variables han
sido observadas estén relacionadas entre si.
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APLICACION PRACTICA DEL ANALISIS ACP CON SPSS

Andlisis Componentes Principales

Como ejemplo, con el fichero de datos Comarcas de Guadalajara (Guadalajara.sav). Las variables que
se incluyen en el analisis:
Lo que significa cada una de las variables son:
Agri: porcentaje de la poblacion que trabaja en el sector agricola.
Asal: Porcentaje de la poblacién asalariada.
Cons: Porcentaje de la poblacién que trabaja en el sector construccion.
Emp: Porcentaje de la poblacion que posee su propia empresa.
Ind: Porcentaje de la poblacidon que trabaja en el sector industrial.
M16a: Porcentaje de la poblacién de 16 afios o menos.

Me65a: Porcentaje de la poblacién de 65 afios o mas.
Serv: Porcentaje de la poblacidn que trabaja en el sector servicios.
Tactiv: Tasa de poblacion activa.
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Descriptivos... |

Andlisis Componentes Principales

Se seleccionan: Descriptivos univariados, Solucion
inicial, Matriz de Coeficientes y el test KMO y

prueba de esfericidad de

Bartlett.

Basta presionar el botén [continuar] para proseguir

con el analisis.

Analisis factorial: Descriptivos il
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Aypuda |
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En [Mostrar], las opciones Solucion

inicial sin rotar y Gréfico de
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Rotacidn. .: |
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para decidirse por uno u por otro método.

Puntuaciones. .. |

Analisis factorial: Puntuacions
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Se elige Excluir casos segun lista.
Hacer [clic] en la opcidn [continuar].

Queda todo previsto para desarrollar el ACP.
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Analisis factorial: Extraccion

Método:
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Seleccionamos la opcién de Guardar como variables,
a través del método de Regresidn. Basta dar un [clic]
en el botén de [Continuar] y todo lo que hemos
elegido queda guardado.
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El visor de resultados del SPSS muestra todos los
cuadros, graficos y resultados del analisis
solicitado. En este caso, un Analisis Factorial a con
el Método de Componentes Principales.

El primer cuadro presenta los Estadisticos

Descriptivos, con la media y desviacion tipica de
cada una de las variables en estudio.

Comunalidades

Método de extraccidn: Andlisis de Componentes principales

Andlisis Componentes Principales

Estadisticos descriptivos

Seleccionadas todas las opciones, se hace [clic] en
el botdn de [Aceptar] y SPSS genera toda la
informacidn solicitada.

Desviacidn
Media tipica M del analisis
AGRI 19,0443 1222738 7
ASAL 45,3586 1514112 fi
COMS 14,3286 4 18580 [
EMP 31,1314 14, 09154 T
IND 24 2400 1018694 [
M16A 16,6643 569981 T
MESA 23,7043 1012656 7
SERV 42 3857 821876 [
TACTIV 41,01 8465 [

Inicial Extraccidn

AGRI 1,000 963

ASAL 1,000 988

COMNS 1,000 809

EMP 1,000 976

IND 1,000 827

MAGA 1,000 979 .
MB5A 1,000 965 extraidas.
SERV 1,000 893

TACTIV 1,000 8a3

Varianza total explicada

Las Comunalidades aparecen al principio, y son muy altas
(cercanas a 1), con lo cual se afirma que las variables
guedan muy bien explicadas a través de las componentes

En el cuadro de la varianza total
explicada de cada componente y
cuales son las componentes que
han sido extraidas (aquellas cuyos
autovalores superan la unidad).

Autovalores iniciales

Sumas de las saturaciones al cuadrado de

la extraccidn
% de la % dela

componente Total varianza % acumulado Total varianza % acumulado
1 7,045 78277 78277 7,045 78,277 78277
2 1,354 15,046 93,323 1,354 15,046 93,323
3 448 4978 93,300

4 2 5 4 1,285 99 594

5 ,030 330 99,926

G 007 074 100,000

7 6,435E-16 7,150E-15 100,000

8 9,622E-17 1,069E-15 100,000

9 -1,302E-16 | -1 447VE-15 100,000

Método de extraccion: Analisis de Componentes principales.

Entre las dos primeras componentes extraidas se acumula el 93,323% de la variabilidad de las variables

originales.
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En el Grafico de Sedimentacion (herramienta grafica para
la decision del nimero de componentes que hay que
seleccionar) se visualiza que la seleccién de dos primeras
componentes parece ser adecuada, pues a partir de la
tercera componente no es muy acusada la pendiente de la
representacion grafica de los autovalores.

Matriz de componentes (a)

Autovalor

Grafico de sedimentacion

Andlisis Componentes Principales

m

m

3 4 a

g

7

Mumero de componente

Método de extraccidn: Andlisis de componentes principales.

{a) 2 componentes extraidos

La Matriz de Componentes que aparece en la salida se
denomina Matriz de Cargas o Saturaciones Factoriales,
indica la carga de cada variable en cada factor, de forma
gue los factores con pesos factoriales mas elevados en
términos absolutos indican una relacién estrecha con las

Componente

1 2
AGRI -074 =121
ASAL 993 038
CONS - 458 774
EMP - 086 -053
IND 8B9 414
M1GA 930 A37 variables.
MBBA -975 - 118
SERV 606 - 728
TACTIV 345 -023

Se puede expresar cada variable en funcion de los factores.- Haciendo una combinacién lineal de
ellos utilizando sus cargas factoriales respectivas. De este modo, se puede expresar la variable Agri en
funcion de las dos componentes extraidas: Agri=-0,974 F, - 0,121 F,

A partir de las Cargas Factoriales se calcula la Comunalidad de cada una de las variables, por ejemplo,
para la variable Agri: Comunalidad (Agri) = (- 0,974) + (- 0,121)* = 0,963317
Indicando qué cantidad de informacion original se conserva (96,33%).

El Grafico de Saturaciones (grafico de componentes
principales) visualiza la representacién grafica de la a
matriz de componentes analizados.
De la representacion se extrae la explicacion de los o
factores subyacentes, de manera que:

= El primer factor es un factor de tipo econémico-
demografico, que se opone a las variables Agri, Cons,
Emp y M65a al resto.

= Elsegundo factor es un factor de tipo ocupacional,
y separa los sectores en los que trabaja la poblacion. g
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