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Resumen

El sistema de acceso a la universidad publica espafiola vincula a dos principales
actores: por un lado, las universidades, que son las encargadas de ofertar un cierto
numero de plazas por cada grado universitario; y, por otro lado, a los estudiantes,
quienes tienen la dificil tarea de elegir un grado universitario. El presente estudio tiene
como objetivo determinar los factores que influyen en los estudiantes al momento de
elegir un determinado grado universitario.

Conocer estos factores es muy importante debido a que ayudaria a las universidades
en la oferta de carreras profesionales, y a emprender diversas acciones en pro de la
captacion del talento adecuado, con el fin de prestigiar a la titulacion.

Este estudio se basa en un cuestionario de 25 items, respondido por casi 4,400
estudiantes para evaluar diferentes aspectos relacionados con la seleccion y acceso al
sistema universitario espafol. Con ese cometido, el primer paso fue descubrir las
combinaciones lineales que reflejan la mayor variacién en los datos del cuestionario a
través del analisis de componentes principales (ACP). Luego, se aplico un analisis
factorial exploratorio (AFE) para descubrir la estructura subyacente de los datos
originales, cuyo modelo hipotético se aprobd después con un analisis factorial
confirmatorio (AFC).

Por ultimo, los resultados mostraron que las 25 preguntas originales del cuestionario
podian reducirse a unos cuantos elementos significativos.

Palabras clave: Andlisis de Componentes Principales, Andlisis Factorial
Exploratorio, Anélisis Factorial Confirmatorio, Elecciéon de Grado Universitario, Sistema
Educativo Espanol.
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Abstract

The process of enrollment in Spains public universities is linked to two main factors:
on the one hand, the universities, which are in charge of offering a certain number of
vacancies for each university degree; and, on the other hand, the students, who have the
difficult task of choosing a university degree. The study realized aims to determine the
factors that influence students decision when choosing a particular university degree.

Knowing these factors is very important because it would help the universities in
choosing which careers to offer, and to undertake various actions to attract the right
talent, in order to give prestige to the degree and university.

This study is based on a questionnaire of 25 items, answered by almost 4,400 students
to evaluate different aspects related to the selection and access to the Spanish university
system. The first step was to discover the linear combinations that reflect the greatest
variation in the questionnaire data through principal component analysis (PCA). Then
an exploratory factorial analysis (AFE) was applied to discover the underlying structure
of the original data, whose hypothetical model was then approved with confirmatory
factor analysis (CFA).

Finally, the results showed that the original 25 questions of the questionnaire could
be reduced to a few significant elements.

Keywords: Principal Component Analysis, Exploratory Factorial Analysis,
Confirmatory Factor Analysis, Spains Education System, Choosing a University Degre.
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CAPITULO |
Introduccion

En el mundo entero, la eleccion de un grado universitario es una de las decisiones mas
trascendentales para un estudiante, pues supone el comienzo de su carrera profesional y
por consiguiente de su proyecto de vida. Es por ello que este paso tan importante, en
ocasiones, puede originar ansiedad e indecision por la gran importancia de la eleccion,
la corta experiencia del alumno y, en muchos casos, por la falta de orientaciéon vocacional.

Como en otras partes del mundo, en Europa la gran gama de grados universitarios y
lugares donde poder realizar dichos estudios, hacen que sea mucho mas dificil la eleccién
de una carrera universitaria; aun cuando al término del bachillerato se espera que los
jovenes tengan un panorama claro respecto a su futuro estudiantil.

En un estudio realizado por la Fundacién BBVA, que realizdé una encuesta sobre el
comportamiento y actitudes de los jovenes universitarios en seis paises europeos
respecto a sus estudios y sus perspectivas vitales y profesionales, se evidencié que a la
pregunta «cual es la motivacion para matricularse en determinados estudios», la
respuesta mas frecuente fue que los estudiantes eligen los estudios que son de su
preferencia (Fundacion BBVA, 2010).

En el caso del acceso al sistema universitario espaiiol, las universidades hasta ahora
cumplen un papel pasivo porque es la administracion estatal competente la encargada
de seleccionar a los futuros alumnos. La admisién a cada carrera profesional empieza
con la selecciéon de las mayores notas recabadas en cada una de las pruebas de acceso de
los estudiantes, culminando el proceso cuando se cubre el nimero de vacantes ofertado
para dicha titulacion. Esto podria, sin embargo, cambiar con la entrada en vigor de una
nueva regulacion que permitiria a las universidades establecer su propio proceso de
admisién (Ruiz R., 2012 junio 30).

Por otro lado, la politica universitaria espafiola se ha enfocado fundamentalmente en
atraer a un mayor nimero de estudiantes, dejando de lado la realizacion de un analisis
previo sobre los nuevos perfiles y necesidades del alumnado, como preferencias
profesionales o capacidades personales, entre otros (Cabrera, Bethencourt, Pérez &
Afonso, 2006). A pesar de la existencia de investigaciones que evidencian la alta
motivacion de la mayoria de estudiantes por las materias que cursan (Elias-Andreu,
2008), hay otros estudios que ponen de manifiesto la incoherencia de las carreras
elegidas por los estudiantes, quienes anteponen como razones sus bajos conocimientos
sobre los grados universitarios o sus propias preferencias profesionales (Jiménez &
Royo, 1993; Fernandez, Pefa, Vifiuela & Torio, 2007).

Pero también existe un elevado ntimero de universitarios para quienes el motivo de
escoger un determinado grado es la perspectiva de encontrar buenas salidas
profesionales (Lagares, Lagares & Ordaz, 2012); o aquellos cuya eleccion se basa en los

*J



consejos paternos en vez de un minucioso anélisis de las cualidades personales, de las
exigencias académicas y de los perfiles profesionales (Vega & Garcia, 2009).

De estos estudios se puede constatar que el analisis de cada caso es muy complejo ya que
la eleccion de una carrera universitaria puede estar condicionada y afectada por diversas
circunstancias. En definitiva, la eleccion de un grado universitario terminara
desencadenando ciertas consecuencias, en ocasiones positivas y prometedoras, si la
eleccion resulta del agrado del estudiante; en caso contrario, una mala eleccion puede
desembocar muchas veces en pérdidas en términos econémicos y de esfuerzo, para el
estudiante y la universidad; ademés de ocupar plazas en titulaciones que otros
estudiantes con una clara preferencia vocacional podrian haber escogido.

Otras de las consecuencias negativas es el abandono de los estudios, un fendémeno
reciente y alarmante en el conjunto de las universidades espafiolas. De hecho, la tasa de
abandono figura como indicador de calidad en numerosos modelos de evaluacion de la
institucién universitaria (Cabrera, Bethencourt, Pérez & Afonso, 2006).

Para abordar la problemaética de las motivaciones reales de los estudiantes en la eleccion
de un grado universitario, un reciente estudio publicado en (Soriano Jiménez, 2016)
propone un modelo multivariante de relaciones estructurales sobre un conjunto de
variables relacionadas con factores sociales, factores individuales y datos de contexto que
influyen en la eleccién de un grado universitario. En este estudio, se presenta ademas
una encuesta de 25 preguntas que respondieron unos 5000 estudiantes de distintas
universidades y grados y cuyos datos se utilizaron para obtener y validar el modelo
estructural (Per6, Soriano, Capilla, Olmos & Hervés, 2015).

El objetivo del presente trabajo es conocer los principales factores que representan la
motivacion de los estudiantes a la hora de elegir una carrera universitaria, sin asumir
ninguna relacion estructural previa entre los posibles factores, teniendo como base el
anélisis de los datos recopilados en la encuesta presentada en (Soriano Jiménez, 2016).
A continuacién, se exponen los objetivos principales que se pretende lograr con el
desarrollo del presente trabajo.

1.1 Objetivos

El objetivo general de este trabajo es identificar los factores principales que influyen en
la eleccién de un grado universitario en los estudiantes del sistema educativo espafiol.
Para ello, se aplicardn dos técnicas de anilisis de datos, el anilisis de componentes
principales y analisis factorial, sobre los datos recopilados de las encuestas realizadas a
5000 alumnos y que se recogen en el trabajo de tesis doctoral mencionado anteriormente
(Soriano Jiménez, 2016; Pero et al., 2015). Estas dos técnicas se utilizaran para reducir
la dimensionalidad de los datos y plantear un modelo de factores, respectivamente.
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Los objetivos especificos a alcanzar con los dos anélisis mencionados son:

Analizar el grado de correlacion existente entre todas las variables del conjunto
de datos de la encuesta para confirmar el uso adecuado de métodos de extraccion
de factores.

Determinar el namero de factores principales e interpretar las variables que se
comportan como indicadores capaces de explicar la eleccion de un grado
universitario.

Generar un nuevo modelo reducido de encuesta mediante la aplicacién de un
andlisis factorial exploratorio, y validar la estructura factorial resultante
mediante un anélisis factorial confirmatorio.

1.2 Estructura del documento

Este documento se estructura de la siguiente forma:

‘v 12

En el Capitulo II se presentan los principales antecedentes relacionados con la
identificacion de factores asociados a la eleccion de un grado universitario en el
sistema publico de educacion superior en Espafia.

En el Capitulo III se abordan las técnicas de reduccion de la dimensionalidad de
los datos, como el anélisis de componentes principales (ACP), el analisis factorial
exploratorio (AFE) y el analisis factorial confirmatorio (AFC), que se utilizaran
para el desarrollo de este trabajo.

En el Capitulo IV se describe la fuente de datos y sus caracteristicas principales,
y se filtran y preparan los datos para realizar pruebas que corroboren su caracter
factorizable, y asi proceder con el estudio.

En el Capitulo V se describe el proceso de extraccion de los principales factores
y se analizan los resultados obtenidos de la aplicacion de las diferentes técnicas
de reduccion de datos descritos en el Capitulo III.

El Capitulo VI corresponde a las conclusiones de esta investigaciéon, que podrian
servir de base para posibles trabajos futuros.



CAPITULO II
Antecedentes

En este capitulo se presentan las principales ideas y contribuciones de la tesis doctoral
“Un modelo estructural para el andlisis de los factores asociados a la eleccion de
estudios universitarios”, de Soriano Jiménez (2016), sobre la cual se sustenta este TFM.
En dicha investigacion se propone un modelo estructural para analizar el acceso al
sistema universitario publico espanol (Hervas, Guardia, Pero, Capilla & Soriano, 2013),
y entre los resultados de esta investigacidon se incluye una recopilaciéon de datos de
estudiantes de primer afio de grado a través de una encuesta que son la base del presente
trabajo (Pero et al., 2015).

A continuacion, se definira la estructura general del modelo estructural y el cuestionario
que se utilizé para validar el modelo propuesto en la tesis doctoral.

2.1 Modelo estructural

Previo al anélisis y explicacion del modelo estructural propuesto por Soriano Jiménez
(2016), se repasaran algunos conceptos basicos relacionados con el modelo estructural.

Un modelo de ecuaciones estructurales o modelo estructural es un modelo que se
construye mediante una técnica de andlisis estadistico multivariante denominada
ecuaciones estructurales. Esta técnica permite contrastar modelos a través de una
representacion grafica de las relaciones causales y no causales existentes entre las
variables propuestas (Ruiz, Pardo & San Martin, 2010). Un modelo de ecuaciones
estructurales se compone de:

e Variables observables: son aquellas que reflejan datos que se perciben o son
observables y, por tanto, son medibles. Por ejemplo, el peso o la edad de una
persona, etc.

e Variables latentes: “es una entidad no observada, que se presume subyace a
las variables observadas. El ejemplo mejor conocido de una variable latente
importante es inteligencia” (Kerlinger & Lee, 2001, p.49).

El objetivo de un modelo estructural es establecer mediante un diagrama las relaciones
de causa y efecto existentes entre las variables observables y las variables latentes, de un
estudio en particular, con el fin de realizar una validacion posterior del modelo generado.
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De modo particular, el modelo estructural propuesto en Soriano Jiménez (2016), sobre
el que se fundamenta el presente trabajo, identifica las siguientes variables:

Variables latentes asociadas con la eleccion de un grado universitario. El
modelo plantea la existencia de dos tipos de factores —sociales e individuales—,
que influyen en la elecciéon de un grado universitario.

O

Factores individuales que se enfocan en los aspectos relacionados con
el estudiante y sus preferencias personales. Algunos factores de caracter
académico, como haber obtenido una nota alta en ciertas materias de
bachillerato, hacen que el estudiante opte por grados universitarios
relacionados con esas materias; otros factores se relacionan con la
influencia de su entorno proximo familiar, debido a que los padres o
hermanos ya habian estudiado esa carrera en una determinada
universidad. Otro factor influyente puede ser la existencia de amigos que
estén o hayan cursado cierto grado universitario y ello pueda influir como
aliciente para su eleccion.

El entorno escolar no es ajeno a estos factores, ya que en muchas
ocasiones compafieros, orientadores o profesores son los que inciden en
mayor o menor medida en la eleccion. Por altimo, no se puede dejar de
lado la localizacion geografica, ya que muchas veces la preferencia por
estudiar en un lugar alejado de la ciudad de origen o, en un lugar mas
cercano al hogar, también se cuenta como un factor individual que forma
parte de ese proceso de seleccion.

Factores sociales que se vinculan con la percepcion social relacionada
con la calidad y el prestigio de la universidad o la relevancia y nivel de
internacionalizacion de los estudios. Dentro de los factores sociales se
incluye también las posibilidades laborales que ofrece la titulacién dado
que en muchas ocasiones se tiene la percepcion de que un grado
determinado o ser titulado por alguna determinada universidad garantiza
mayores posibilidades de acceder a un puesto de trabajo o mejores
salarios, o porque sencillamente se cree que existe demanda por la
profesion elegida en el sector.

Variables observables que intervienen de forma determinante en el modelo
estructural, y que son datos externos o exogenos a las percepciones sociales e
individuales. En este grupo se encuentran los datos relativos al valor de la nota
de corte de una titulacién y a la oferta y demanda de plazas de una determinada
titulacion en afos anteriores al de la postulacion.

Las variables latentes y observables que conforman el modelo estructural propuesto por
(Soriano Jiménez, 2016; Hervas, et al., 2013) se muestran en la Figura 1.
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Figura 1. Diagrama del modelo estructural

El diagrama del modelo estructural que se muestra en la Figura 1 se asemeja a un
diagrama de flujo que muestra de manera global la relacién entre las variables latentes y
observables. Los rectdngulos representan las variables observables; y las cajas en forma
de elipse representan las variables latentes. Las interconexiones existentes entre las
variables latentes y las observables se representan a través de flechas que pueden ir en
una o ambas direcciones.

Analizando el modelo estructural de la Figura 1 se observa que la variable ‘Oferta de
plazas del Curso de acceso’ se encuentra estrechamente relacionada con dos variables
observables, ‘Matricula en el curso anterior al de Acceso’ y ‘Oferta de plazas en el curso
anterior al de acceso’; es decir, que la ‘Oferta de plazas del Curso de acceso’ depende
directamente del comportamiento de la matricula en relacion con las plazas ofertadas en
los anos anteriores. La oferta puede incrementarse o reducirse todo dependiendo de la
demanda que se haya generado en una titulacion en afios anteriores.

Por otro lado, la variable latente ‘Percepcion Oferta/Demanda’ se define sobre la base de
aquello que las personas perciben de la sociedad, de acuerdo con la ‘Nota de corte del
Curso anterior al de acceso’. En ocasiones, y debido a que la nota de corte es un indicador
conocido, se presta a percepciones subjetivas respecto a la correlaciéon que existe con la
demanda de ciertos grados universitarios.

También se puede apreciar que otro condicionante que influye en el proceso de elecciéon
de un grado universitario del estudiante son los factores definidos anteriormente como
‘Factores sociales’, los cuales se basan en:
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e La‘Consideracion de la Universidad’, donde interviene la percepcion de la calidad
y prestigio de la institucion.

e La ‘Empleabilidad percibida’, que muchas veces no es acorde con la realidad, ya
que son percepciones subjetivas pero determinantes para la seleccion de la
universidad o grado. En este sentido, existe la percepcion generalizada de que
determinados estudios permiten acceder a mejores salarios o tienen una mayor
demanda en el mercado laboral.

e Por ultimo, la ‘Consideracion social de la titulaciéon’, se relaciona por lo general
con el mayor reconocimiento o prestigio a nivel social o internacional de una
determinada titulacion.

El segundo grupo de factores condicionantes observado en el diagrama del modelo
estructural de la Figura 1, son los llamados ‘Factores individuales’, que estan
conformados por:

e ‘Aspectos vocacionales’, relacionados sobre todo con los gustos o preferencias
personales de cada estudiante.

e ‘Aspectos geograficos’, relativos a la eleccion de los grados en universidades mas
cercanas al hogar o, todo lo contrario, lo mas lejano posible.

e ‘Entorno proximo’, muy relacionado con la influencia que ejerce el entorno préoximo
familiar (padres, hermanos y amigos) y escolar (tutores, profesores, etc.), en la
eleccion de un grado universitario.

e Lavia de acceso en el bachillerato.

e Sexo.

e La Nota de acceso a la universidad.

2.2 Cuestionario

Teniendo en cuenta lo anterior, el modelo estructural propuesto por (Soriano Jiménez,
2016; Per6 et al., 2015) se utilizé como guia para la construccion de un cuestionario que
se emplearia para la recopilacion de datos. El cuestionario se compone de preguntas que
reflejan distintos factores sociales e individuales que pueden condicionar la elecciéon de
un grado universitario por parte de los estudiantes (ver Seccion 2.1).

El primer cuestionario que se disefi6 estaba compuesto por 59 preguntas en la escala
Likert de 7 puntos, donde las respuestas varian desde 1 (Nada de acuerdo) hasta 7 (Muy
de acuerdo). Las preguntas del cuestionario se clasificaban en seis categorias:

e preguntas relacionadas con la Consideracién de la universidad (12 items).
e preguntas relacionadas con la empleabilidad percibida (10 items).

e preguntas relacionadas con la consideracidon social (9 items).

e preguntas relacionadas con los aspectos vocacionales (14 items).

e preguntas relacionadas con la influencia del entorno préximo (9 items).

e preguntas relacionadas con la localizacion geografica (5 items).
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El cuestionario inicial fue revisado por ocho expertos en el sistema de acceso a la
universidad publica espafiola, basicamente para establecer la relacion entre cada
pregunta o item con uno de las seis categorias propuestas, y evaluar la escala de dificultad
de respuesta, asi como la comprension y redaccion de cada pregunta. Después de ello, se
decidi6 retirar aquellos items que no habian sido consignados en ninguno de las
categorias propuestas, asi como las preguntas consideradas de dificil comprension. De
esa manera, se obtuvo una segunda version del cuestionario, conformado por 49 items
en la misma escala Likert, conservando las seis categorias, pero con la siguiente
distribucion de items: Consideracion de la universidad (10 items), empleabilidad
percibida (9 items), consideracion social (8 items), aspectos vocacionales (10 items),
influencia del entorno préximo (8 items) y localizacion geogréafica (4 items).

Posteriormente, con la nueva distribucién de items, se aplico el cuestionario a una
muestra piloto constituida por 252 estudiantes de tres universidades espafnolas con el
objetivo de obtener referencias sobre la validez y fiabilidad del cuestionario. También,
mediante un anélisis del coeficiente de discriminabilidad de cada uno de los items, a
efectos de valorar el impacto de su exclusion del cuestionario definitivo, se eliminaron
aquellos items que poseian un valor de coeficiente de discriminabilidad menor a 0.40,
ganandose con ello el incremento de la fiabilidad de la categoria. Asimismo, los datos
obtenidos en esta etapa se emplearon para realizar un anélisis psicométrico del
cuestionario mediante la aplicacion de un analisis factorial confirmatorio, obteniéndose
valores de fiabilidad y de validez para cada una de las categorias propuestas, que
permitieron establecer la bondad del cuestionario.

Para finalizar, tras la realizacion del analisis psicométrico y de discriminabilidad de cada
uno de los items en la segunda version del cuestionario, se generd la version final del
mismo, compuesto por 25 preguntas distribuidas de la siguiente manera: Consideraciéon
de la universidad (5 items), empleabilidad percibida (3 items), consideracion social (3
items), aspectos vocacionales (4 items), influencia del entorno proximo (8 items) y
localizacién geografica (2 items).

En la Figura 2, se puede apreciar la distribuciéon de cada uno de los items que conforman
el cuestionario definitivo. Estos se encuentran organizados de tal manera que permiten
evaluar los factores relacionados con los aspectos sociales y personales que intervienen
en el proceso de eleccion de un grado universitario en el sistema publico espafiol.

Cabe resaltar que el referido diagrama representa la distribucion del cuestionario final,
del cual se pretende reducir la cantidad de items que lo conforman, para obtener un
nuevo cuestionario con menos items y, asi, tener un instrumento de medicion méas
sencillo y rapido de responder.

Las 25 preguntas que conforman el cuestionario estdn organizadas de manera general,
de acuerdo con los siguientes factores:

a) Factores sociales:

o Elegi entre las carreras profesionales en que sabia que podia ser admitido.

e Preferia estudiar en otro lugar (ciudad, comunidad...).

e La calidad y el prestigio de la universidad fueron determinantes en mi eleccion.
e Ledi més importancia a la carrera profesional que a la universidad.
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e El hecho de ser titulado por una universidad u otra da mayores posibilidades
laborales.

e La profesion esta prestigiada socialmente.

e La profesion es reconocida a nivel internacional.

e Da acceso a una profesion reconocida.

e Creo que los salarios que se consiguen en esta titulacién son mejores que en otras.

Elegi entre las titulaciones en que sabia que podia ser admitido I

Preferia estudiar en otro lugar (ciudad, comunidad,..) |

Consideracién de

LawMyd prestigio de la Universidad fueron determinantes en mi
la Universidad

eleccion

Le di mas importancia al titulo que a la universidad

El hecho de ser fitulado por una Universidad u otra da mayores
posibilidades laborales

El titulo esta prestigiado socialmente

Factores

Utilidad percibida Creo que existe demanda de rabajo en el sector

sociales

Es mas facil encontrar trabajo

Da acceso a una profesion reconocida |

Consideracién social Eltitulo es reconocido intemacionalmente I

Creo que los salarios que se consiguen en esta fitulacion son mejores:
que en ofras

Siempre he querido estudiar esta carrera I

Creo que mis habili p son al titulo I

Aspectos
vocacionales

Siempre he sacado buenas notas en las asignaturas de bachillerato
relacionadas con la itulacion

He elegdo el titulo porque me gusta sin preocuparme las salidas |

Mis compaferos influyeron en mi decisién |

El orientador me ayudt a fomar la decision

necesana

La visita al centro/Universidad o la asistencia a las jomadas de
acogida fueron determinantes

Factores

individuales

Influencia del

entorno

La pagina Web de la Universidad me proporciond la informacin I
Mis padres/hemmanos habian estudiado esa camera |

Mis padres/hermanos habian estudiado en esa Universidad |

Amigos que estaban o habian estudiado aqui influyeron posiharrmtel

Fue una dedsion de Ufima hora |

L. La proximidad del centro a mi domicilio fue un factor determinante I
Localizacién

geogré.ﬁca

Hubo agunos rofesores que nfuyeron deciidamenie |

Figura 2. Diagrama de caminos del modelo de medidas del cuestionario para la valoracion
de los factores

¢ Creo que existe demanda de trabajo en el sector.
e Es maés ficil encontrar trabajo.
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b) Factores individuales:

e Laproximidad del centro a mi domicilio fue un factor determinante.

e Mis companeros influyeron en mi decision.

e El orientador me ayud6 a tomar la decision.

e Hubo algunos profesores que influyeron de modo decidido.

e Lapéagina web de la universidad me proporcion6 la informacién necesaria.

e Lavisita al centro/universidad o la asistencia a las jornadas de acogida fueron
determinantes.

e Mis padres/hermanos habian estudiado esa carrera.

e Mis padres/hermanos habian estudiado en esa universidad.

e Amigos que estaban o habian estudiado aqui influyeron en forma positiva.

e Siempre he querido estudiar esta carrera.

e Fue una decision de altima hora.

e Creo que mis habilidades personales se adectian a la carrera profesional.

e Siempre he sacado buenas notas en las asignaturas de bachillerato relacionadas
con la carrera profesional.

e He elegido la carrera profesional porque me gusta, sin preocuparme por las
salidas profesionales.

Finalmente, para tener una vision global del estudio se aplico el cuestionario final a nivel
nacional a todo el sistema universitario publico espafiol. Para ello, se realiz6 una
encuesta a los alumnos de primer ciclo correspondientes a 116 carreras profesionales de
31 universidades publicas espafiolas diferentes, obteniéndose una muestra final de 5.111
tras la depuracion de datos. El tipo de muestreo utilizado fue accidental y el 76% de
informacién se obtuvo a través de un formulario web online; y un 24%, en papel. Los
resultados de este cuestionario se utilizaron para validar el modelo estructural.

El conjunto de datos obtenidos como resultado de la encuesta realizada es el que se
empleara para el desarrollo del presente trabajo, que tiene como objetivo conocer los
principales factores que representan la motivacion de los estudiantes a la hora de elegir
una carrera universitaria, sin asumir ninguna relaciéon estructural previa entre las
posibles categorias.
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CAPITULO Il
Técnicas de analisis de datos

En este capitulo se describen las técnicas de anélisis de datos utilizadas en este trabajo.
Se emplearon principalmente dos técnicas de analisis estadistico multivariante: el
Analisis de Componentes Principales (ACP) y el Analisis Factorial (AF).

Los resultados y la interpretacion de los resultados del anélisis de los datos con estas dos
técnicas se detallan en el Capitulo V.

3.1 Requerimientos previos

Para el procesamiento de los datos, tanto con ACP como AF, existen ciertos calculos
previos a realizar, los cuales indicaran si es pertinente, desde un punto de vista
estadistico, llevar a cabo el anélisis respectivo, asi como la utilizacion 6ptima de cada
técnica. Una de las principales caracteristicas que debe cumplir el conjunto de datos a
analizar es que exista una alta correlacion entre las variables ya que si los datos no estan
correlacionados no tendria sentido calcular los componentes principales o factores
subyacentes en un conjunto amplio de datos.

Bajo este marco, como paso previo, se hace necesario comprobar y examinar la matriz de
correlaciones o covarianzas entre todas las variables o items objetos de estudio, con el fin
de comprobar si los datos en cuestion poseen las caracteristicas adecuadas para llevar a
cabo el analisis. Ademas de este primer paso exploratorio, existen otras pruebas que
permiten evaluar el grado de adecuacion de los datos, tal como se detalla en el estudio de
Bizquerra (1989; citado por Frias-Navarro & Soler, 2013), donde se aplica en primer
lugar la prueba de esferidad de Bartlett; y posteriormente el indice de Kaiser-Meyer-
Olkin (KMO). A continuacion, se detalla el contenido de cada una de estas pruebas:

e La prueba de esfericidad de Bartlett evalia la aplicabilidad del anélisis de
factores; es decir, comprueba si las variables del conjunto de datos a analizar son
factorizables (Universidad de Alicante, 2011). Esto se realiza a través de la
contrastacion de la hip6tesis nula de ausencia de correlacion entre las variables, lo
cual significa que, si se logra rechazar dicha hipétesis, entonces puede afirmarse la
existencia de correlacion entre las variables (Tabachnick & Fidell, 2001; citado por
Frias-Navarro & Soler, 2013). La prueba de esfericidad de Bartlett establece que el
modelo estadistico es significativo cuando el valor de fiabilidad resultante (p-valor)
es menor de 0.05, y se rechaza cuando el valor de fiabilidad obtenido es mayor a
0.05. Esto quiere decir que se rechaza la hipotesis nula si el p-valor asociado al
resultado observado es igual o menor que el nivel de significacion establecido,
convencionalmente 0.05. Es decir, el p-valor nos muestra la probabilidad de obtener
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el resultado observado si suponemos que la hipo6tesis nula es cierta. En el caso de
que el valor sea mayor de 0.05, esto indicaria que no es adecuado realizar una
factorizacion de las variables que forman parte del conjunto de datos en estudio
(Universidad de Alicante, 2011).

¢ Elindice de Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) cumple la misma funcién que el test
de Bartlett, esto es, analizar el grado de relacion conjunta de las variables y la
adecuacion de la muestra. Los valores del indice KMO fluctian entre 0 y 1; este
indice indica que el anlisis a realizar sera mas adecuado cuando el valor que alcance
sea lo mas préximo a 1, lo cual significa que existe una mayor relacion entre los items
o variables del estudio. Por el contrario, si el indice es bajo, préximo a 0, no seria
adecuado aplicar una factorizacion, ya que el resultado que se obtendria careceria
de relevancia (Universidad de Alicante, 2011; Carmona, 2014).

3.2 Analisis de Componentes Principales

El analisis de componentes principales (ACP) fue creado por Karl Pearson en 1901, pero
desarrollado y aplicado por Harold Hotelling en 1933. La importancia y utilidad de esta
técnica crecio6 gracias al desarrollo de las aplicaciones informaticas. En la actualidad, es
quizés una de las técnicas estadisticas multivariables mas populares y utilizada por casi
todas las disciplinas cientificas (Abdi & Williams, 2010).

El proposito que persigue un ACP es reducir el tamano de un gran conjunto de datos a
un nimero mucho menor, conservando la mayor informacién posible del conjunto de
datos. Una efectiva reduccion de la dimensionalidad de los datos se logra siempre y
cuando estos posean variables con una alta correlacion.

La reduccién de la dimensionalidad de los datos se realiza a través de combinaciones
lineales de las variables originales analizadas. El resultado del ACP es un nuevo conjunto
de datos no correlacionados, sin informaciéon redundante, que se denominan
componentes principales, ordenados de tal forma que las primeras componentes
conservan la mayor parte de varianza de todas las variables originales; es decir, las
primeras componentes representan la mayor cantidad de informacion respecto a todo el
conjunto de datos (Jolliffe, 2002).

En conclusidn, con la aplicacidon del ACP se logra una sintesis de la informacion inicial,
constituida por un gran volumen de datos, mediante la creacién de nuevos indicadores,
representados mediante componentes principales.

Estos componentes en muchos casos pueden ser facilmente interpretados y etiquetados
por el investigador tras observar los pesos que cada una de las variables aporta a cada
uno de los componentes obtenidos. Por ejemplo, si se analizan variables relacionadas
con la contaminaciéon atmosférica y se obtiene que las variables referentes a la
temperatura y la cantidad de lluvia se agrupan en una componente principal, dicha
componente podria asociarse con datos relativos al tipo de clima (De la Fuente
Fernandez, 2011b).
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Por tltimo, cabe resaltar que es posible utilizar el ACP como un paso previo al empleo de
otras técnicas, tal como se ha aplicado en este trabajo.

3.2.1 Matriz de correlaciones y covarianzas

Mediante estas dos matrices es posible realizar el calculo de componentes principales
(Gonzalez, Diaz de Pascual, Torres & Garnica, 1994; Cuadras, 2008; Martin, De
Pascual, Lezama & Olmos, 1994):

Matriz de correlaciones. Habitualmente, se calculan los componentes sobre
variables originales estandarizadas, es decir, variables con media 0 y varianza 1.
Esto equivale a calcular los componentes principales de los datos a través de la
matriz de correlaciones (en las variables estandarizadas coinciden las covarianzas
y las correlaciones).

La matriz de correlaciones se utiliza generalmente cuando las variables
representan conceptos en distintas unidades de medida, ya que tiende a eliminar
los efectos distorsivos de datos medidos en distintas unidades.

Adicionalmente, también se utiliza este tipo de matriz cuando se quiere dar la
misma importancia a todas y a cada una de las variables del estudio. Esto puede
ser conveniente cuando el investigador considera que todas las variables son
igualmente relevantes.

Matriz de covarianzas. Se utiliza cuando las variables no estian
estandarizadas. Generalmente, conviene utilizar este tipo de matriz cuando todas
las variables poseen las mismas unidades de medida. Por ejemplo, si se analizan
datos referentes al clima y todas las variables a analizar son relativas a la
temperatura y se encuentran medidas en grados centigrados.

También se sugiere emplear este método cuando el investigador considera que es
maés pertinente destacar cada una de las variables en funcién de su grado de
variabilidad.

Por ultimo, cuando todas las variables estan representadas en las mismas unidades,
se puede utilizar tanto la matriz de correlaciones como la matriz de covarianzas; no
obstante, en caso de duda, es conveniente realizar ambos analisis, y seleccionar aquel
que genere interpretaciones mas informativas y facilite el proceso de analisis.

3.2.2Criterios para determinar el nimero de componentes

principales

En cuanto al nimero de factores que se deben extraer o seleccionar, existe una gran
variedad de criterios, de los cuales solo se explicaran tres de los mas utilizados en la
actualidad (Cuadras, 2008).

‘v 22



e Criterio de porcentaje de varianza. Este criterio plantea conservar aquellos
componentes principales cuyos porcentajes acumulados aporten la mayor
variabilidad explicada. A veces, este criterio puede tener ciertos inconvenientes a la
hora de realizar la seleccion de los componentes principales, sobre todo cuando se
analiza un conjunto de datos de mas de 50 items debido a que puede conducir a la
extraccion de demasiados componentes. Cuando se utiliza este criterio, es
recomendable conservar aquellos componentes cuyos porcentajes de varianza
sumados en total expliquen al menos un 50% de la variabilidad total (Merenda,
1997; citado por Pérez & Medrano, 2010).

e Criterio de Kaiser. Tal y como se ha comentado en el punto 3.2.1, la matriz de
correlaciones se aplica cuando las variables estan estandarizadas, es decir variables
que siguen una distribuciéon normal N (0,1). En este caso, dado que la varianza de
las variables es 1, se puede afirmar que la componente principal cuya varianza sea
menor a 1 explicard menos variabilidad que las otras variables. El criterio de Kaiser
se basa en mantener aquellas componentes cuyas varianzas sean mayores a la
unidad (Cuadras, 2008). La raz6n por que la se fija este punto de corte se debe a que
como las variables estdn tipificadas, resultaria inadecuado interpretar un
componente que explique una varianza menor de 1 en comparacion con la explicada
por una variable en particular, segin Kahn (2006; citado por Pérez & Medrano,
2010).

e Scree test o grafica scree. Este criterio de extraccién de componentes principales
es uno de los mas utilizados en la actualidad. La grafica scree es una representacion
grafica compuesta por los llamados autovalores o loadings en el eje vertical, de
acuerdo al orden de su magnitud descendente; y el namero de factores o
componentes principales en el eje horizontal. Esta distribucién permite identificar
el nimero 6ptimo de factores o componentes a extraer. La ruptura entre la fuerte
pendiente que se origina desde el eje vertical y la estabilizacién de la misma, indicara
el namero de factores significativos a extraer (Cattell, 1966).

3.3 Analisis Factorial

El anélisis factorial (AF) es una técnica estadistica que se centra en explicar la relacion
de variables correlacionadas y observadas con respecto a un conjunto de factores (Kline,
2014). Su objetivo es encontrar la variacién conjunta entre las variables latentes no
observadas y la respuesta de las variables observadas. En el AF las variables observadas
se definen como combinaciones lineales de los factores. La ganancia de informacion
sobre la interdependencia de los datos observados se utiliza para reducir el niimero de
variables observadas del conjunto de datos. Este analisis se utiliza para tratar un
conjunto de datos donde un nimero significativo de observaciones se cree que aportan
la misma informacion en base a un pequeno namero de variables subyacentes. En otras
palabras, simplifica conjuntos complejos de datos.
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Conceptualmente, el AF presenta dos tipos o modalidades diferentes: el analisis factorial
exploratorio (AFE) y el analisis factorial confirmatorio (AFC).

3.3.1 Tipos de analisis factorial

Los tipos de AF mas utilizados son los siguientes:

.

El analisis factorial exploratorio (AFE) mide basicamente los factores que afectan
las variables en una estructura de datos dada. La logica en la cual se basa el AFE
radica en que, si en un conjunto de datos existen altas correlaciones entre si, eso se
debe a que tienen factores en comun (Pérez y Medrano, 2010; Blaclock, 1966). En
otras palabras, el AFE intenta encontrar la estructura latente presente en los datos
muestrales (Pérez-Gil, Moscoso & Rodriguez, 2000; Bollen, 1989).

La aplicacion del AFE parte del supuesto de que las variables observadas forman
parte de cierto nimero de factores o variables latentes comunes. Esto queda
evidenciado tras la aplicacion del AFE, el cual devolvera una matriz factorial
conformado por un cierto niimero de factores y las respectivas cargas factoriales de
cada una de las variables observadas, las cuales permitiran posteriormente la
catalogacion de cada uno de los factores (Pérez-Gil et al., 2000).

Por lo general, el AFE se utiliza con el fin de crear estructuras de los modelos teoricos
e hipotesis que puedan contrastarse a nivel empirico (Gorsuch, 2010; citado por
Pérez-Gil et al., 2000).

El analisis factorial confirmatorio (AFC) es una técnica estadistica que se emplea
para evaluar la significacion estadistica y el ajuste de un modelo tedrico de factores
que representan las variables observadas originales.

La aplicacién del AFC se inicia con un modelo previamente definido. Este modelo se
puede construir por medio de la experimentacién y/o la observacion. En el presente
trabajo dicho modelo se genera a partir del resultado de la aplicacién de un AFE
previo.

Una vez que se tiene la definicion del modelo, se procede a estimar los indicadores,
los cuales permitiran medir el ajuste del modelo. Si el modelo presenta un ajuste
adecuado, se podra utilizar para evaluar e interpretar los indicadores. De lo
contrario, se modificara el modelo y de nuevo se iniciara el proceso de validaci6on
(Fadlelmula, 2011; citado por Morata-Ramirez, Holgado-Tello, Barbero-Garcia &
Mendez, 2015).

La diferencia mas marcada frente al uso tanto del AFE y el AFC radica en que este
ultimo se conduce principalmente por teorias sustantivas y por expectativas,
mientras que el primero se basa en datos que intentan descubrir la estructura
subyacente que estos poseen (Bollen, 1989; citado por Pérez-Gil et al., 2000).



3.3.2 Métodos de extraccion de factores

Dentro del analisis factorial se contempla una gran variedad de métodos que permiten la
extraccion de factores, entre los que se encuentran:

e Método de maxima verosimilitud: conocido también como Maximun
Likelihood Estimation (MLE), su principal objetivo es estimar la significacion
estadistica de los pesos factoriales y generar intervalos de confianza de los
mismos. Proporciona estimadores insesgados, consistentes, eficientes y
normalmente distribuidos. Ademas, goza del respaldo de muchos autores
quienes sugieren que es uno de los métodos mas adecuados cuando se trabaja con
datos que poseen una distribucién normal (Byrne, 2001; Costello & Osborne,
2005; citado por Pérez & Medrano, 2010).

e Meétodo de los ejes principales: es un método de estimacién recursivo que
estima la varianza que las variables tienen en comun. Se calcula mediante la
sustitucion de una matriz de correlaciones poblacional por una matriz de
correlaciones muestral, consiste en combinar de manera iterativa una estimacién
de la matriz de especificidades (representa la parte de la varianza especifica de
cada variable) con una estimacién de la matriz de cargas factoriales hasta que los
valores dichas estimaciones apenas cambien. Se remienda el uso de este método
cuando se trabaja con datos que no cumplen el supuesto de normalidad
multivariada (De la Fuente Fernandez, 2011).

3.3.3 Criterios para determinar el namero de factores

Ademas de los criterios ya descritos en el punto 3.2.2, los cuales también pueden
aplicarse en la determinacién del nimero de factores a extraer, existen algunos criterios
exclusivos del analisis factorial, que se describen a continuacion:

e Criterio de division a la mitad: consiste en realizar un analisis factorial a dos
muestras, las cuales deberan ser extraidas de manera aleatoria y donde cada una
representa la mitad de la muestra principal. De este anélisis solo se seleccionaran
aquellos factores que posean los valores méas altos de cada uno de los resultados
obtenidos (De la Fuente Fernandez, 2011).

e Analisis paralelo: este método consiste en crear autovalores de una matriz de
datos aleatorios con el mismo nimero de variables y el mismo tamafio una muestra
que la matriz de datos original. La seleccion de los factores se realiza comparando el
autovalor de cada factor generado en la matriz de datos aleatorios y la matriz de los
datos originales, aquellos autovalores de los datos originales superiores a los
autovalores de los datos aleatorios nos indicaran el namero de factores 6ptimos que
se deben extraer (Horn, 1965).
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3.3.4 Rotacion e interpretacion de los factores

El resultado final que se obtiene al aplicar un ACP o AFE es una matriz factorial, a cada
elemento de esta matriz se le denomina saturaciones, ponderaciéon, pesos o cargas
factoriales de cada una de las variables del conjunto de datos analizados con los
componentes o factores obtenidos.

Por lo general, la matriz inicial resultante suele generar ciertas dificultades al
investigador durante la interpretacion de los resultados, sobre todo cuando la soluciéon
inicial da como resultado la extraccion de mas de un componente principal o factor.

La interpretacion de los factores o componentes principales se realiza analizando los
pesos factoriales que las variables observadas aportan a cada uno de los factores o
componentes principales obtenidos, de tal forma que las variables con mayor peso en
cada uno de los factores o componentes principales contribuiran a poder asociar un
nombre a cada uno de los factores o componentes principales teniendo como ayuda el
conocimiento tedrico sobre las variables en estudio.

El objetivo de realizar una rotacion es poder obtener una soluciéon que facilite su
interpretacion; lo que se consigue con su aplicaciéon es eliminar las correlaciones
negativas y reducir el nimero de contribuciones de los items en cada uno de los
componentes principales o factores. En otras palabras, la rotacion se emplea para que
las cargas factoriales de los items sean lo mas cercana a 1 con uno de los componentes o
factores y cargas factoriales proximas a 0 con el resto de los demas componentes o
factores.

Existen dos tipos de rotacidon que pueden aplicarse en tal caso: el de tipo ortogonal y el
oblicuo (De la Fuente Fernandez, 2011).

La ventaja principal de las rotaciones ortogonales es su sencillez, ya que los pesos
factoriales representan las contribuciones de las variables en cada uno de los
componentes o factores. Entre las rotaciones ortogonales que més se utilizan son la
Varimax (disminuye el nimero de variables con pesos factoriales altos en un factor o
componente principal), la Quartimax (reduce el nimero de factores o componentes
principales necesarios para interpretar una variable) y la Equamax que es la
combinacion de las dos rotaciones anteriores.

En el caso de la rotacion oblicua, que es considerada més realista que la ortogonal, suele
generar resultados més interpretables y también aporta informacion sobre la relacion
entre los factores. Los pesos factoriales no coinciden con las correlaciones entre los
factores o componente y la variable, debido a que los factores o componentes estan
correlacionados entre si. El método mas utilizado es el Oblimin, el cual considera como
parametro de control el grado de correlacion entre factores o componentes y las
variables, con valores preferentemente entre —0.5y 0.5.
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3.3.5 Validacion del modelo

El altimo paso al realizar un AFC es estudiar la validez del modelo generado a través del
AFE. Por tal motivo se han establecido los siguientes cinco indices o indicadores de ajuste
que permiten medir la validez del modelo.

e El Chi-cuadrado: es una funcion de las diferencias entre las covarianzas
observadas y las covarianzas implicadas por el modelo. Se ha sugerido que un Chi-
cuadrado dos o tres veces mayor que los grados de libertad es aceptable (Carmines
& Mclver, 1981).

¢ El chi-cuadrado relativo: también llamado chi-cuadrado normal, es el indice de
ajuste chi-cuadrado dividido por grados de libertad, en un intento de hacer que el
chi-cuadrado sea menos dependiente del tamafio de la muestra (Chi-
cuadrado/grados de libertad). Valores entre [1,2] o [1,3] indican un ajuste aceptable
entre el modelo hipotético y los datos de muestra (Carmnines & Mclver, 1981).
Diferentes investigadores han recomendado usar una proporciéon tan baja como 2 o
tan alta como 5 para indicar un ajuste razonable (Marsh & Hocevar, 1985).

e CFI (indice comparativo de correcciéon) y TLI (indice de Tucker-Lewis), cercano a 1
indica un ajuste muy bueno; si el valor es mayor de 0.9 o cercano a 0.95 indica buen
ajuste. Por convencién, CFI debe ser igual o superior a 0.90 para aceptar el modelo
(Hu & Bentler, 1999).

¢ RMSEA (error cuadratico medio cuadrado de aproximacion); algunos estudios
sugieren un valor de RMSEA <= .06 como el punto de corte para denotar un
adecuado ajuste (Hu & Bentler, 1999). A medida que este valor decrece el ajuste
aumenta y adopta el valor de 0 ante un ajuste perfecto, de 0.08 a 0.10 indica un
ajuste mediocre, mayor a 0.10 indica un mal ajuste.

e SRMR (indice de la raiz de los cuadrados medios del residuo), este indicador es la
raiz cuadrada de las diferencias entre las varianzas reales y las covarianzas y las
varianzas y covarianzas generadas asumiendo que el modelo es verdadero. Un valor
menor a 0.08 significa un buen ajuste, cuanto menor es el SRMR, mejor es el ajuste
del modelo, de manera que un valor igual a 0 indica un ajuste perfecto (Hu y Bentler,

1999).
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CAPITULO IV
Analisis y preparacion de los datos

En esta seccion se describe el conjunto de datos que se ha utilizado para realizar el
andlisis estadistico junto con sus principales caracteristicas. También se detalla el
proceso de preparacion de los datos y se presenta un analisis preliminar para confirmar
que el uso de las técnicas ACP y AF son apropiadas para este conjunto de datos.

4.1 Fuente de datos y caracteristicas principales

El conjunto de datos a utilizar en el anélisis de este trabajo proviene del resultado
obtenido en la tesis doctoral de (Soriano Jiménez, 2016). Tal como se mencionoé en la
seccion 2.2, en dicha tesis se realizé una encuesta a alumnos de primer afio de grado de
un total de 116 titulaciones de 31 universidades pertenecientes al sistema universitario
publico espafiol. La muestra final contenia un total de 4,364 encuestas, después de la
depuracion realizada a todo el conjunto de datos. Cabe resaltar que esta muestra esta
compuesta unicamente por alumnos provenientes de bachillerato, ya que se decidi6
excluir a los estudiantes de Ciclos Formativos de Grado superior y otros estudios previos
los cuales no representaban una muestra sustancial en todo el conjunto de datos a
analizar.

Tal y como se coment6 en la seccion 2.2, se trata de un cuestionario compuesto de 25
preguntas en la escala Likert de 7 puntos. Este tipo de escala es muy utilizado en la
recoleccién de datos en investigaciones de tipo social para medir actitudes. La escala de
Likert estd compuesta por un conjunto de items bajo la forma de afirmaciones o juicios
ante los cuales se solicita la reaccién (favorable o desfavorable, positiva o negativa) de
los individuos. En el caso que nos ocupa se utilizo la escala Likert de 7 niveles, donde las
respuestas van desde 1 (Nada de acuerdo) hasta 7 (Muy de acuerdo).

A continuacion se vuelve a detallar las 25 preguntas que conforman el cuestionario final,
el cual se explico detalladamente en la seccion 2.2. En este capitulo mostramos las 25
preguntas junto con un identificador asociado de la forma <p numero> que es el que se
ha utilizado en la codificaciéon de las pruebas y el que se utilizara para presentar los
resultados finales en cada anélisis a realizar.

p_12 Elegi entre las titulaciones en que sabia que podia ser admitido.
p_13 La proximidad del centro a mi domicilio fue un factor determinante.
P_14 Preferia estudiar en otro lugar (ciudad, comunidad, ...)
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p_15 Mis compaiieros influyeron en mi decision.

p_16 El orientador me ayud6 a tomar la decision.

p_17 Hubo algunos profesores que influyeron decididamente.

p_18 La pagina Web de la Universidad me proporcioné la informacién
necesaria.

p_19 La visita al centro/Universidad o la asistencia a las jornadas de acogida

fueron determinantes.

p_20 Mis padres/hermanos habian estudiado esa carrera.

p_21 Mis padres/hermanos habian estudiado en esa Universidad.

p_22 Amigos que estaban o habian estudiado aqui influyeron positivamente.
p_23 Siempre he querido estudiar esta carrera.

pP_24 Fue una decisiéon de tltima hora.

p_25 Creo que mis habilidades personales son adecuadas al titulo.

p_26 Siempre he sacado buenas notas en las asignaturas de bachillerato

relacionadas con la titulacion.

pP_29 La calidad y el prestigio de la Universidad fueron determinantes en mi
eleccion.

p_30 Le di mas importancia al titulo que a la universidad.

p_31 El hecho de ser titulado por una Universidad u otra da mayores

posibilidades laborales.

p_32 El titulo esta prestigiado socialmente.

P_33 El titulo es reconocido internacionalmente.

P_34 Da acceso a una profesion reconocida.

p_36 He elegido el titulo porque me gusta sin preocuparme las salidas
profesionales.

P_37 Creo que los salarios que se consiguen en esta titulacion son mejores que
en otras.

p_38 Creo que existe demanda de trabajo en el sector.

P_39 Es mas facil encontrar trabajo.
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4.2 Analisis preliminar de los datos

Como se ha podido ver en la seccidn 3.1, hay una serie de requerimientos previos que
debe cumplir el conjunto de datos a analizar para garantizar que la aplicacion del ACP y
AF devolvera resultados estadisticamente significativos y susceptibles de interpretacion
sustantiva.

En primer lugar, debe garantizarse que la aplicacion de un anélisis factorial se realiza
sobre variables cuantitativas. En nuestro caso estamos trabajando con una escala Likert
que cuenta con opciones de respuesta ordinal en 7 categorias. Dicha distribucion tiene
propiedades que permiten poder considerarlas como variables cuantitativas, tal y como
muestran diversos estudios que determinan que la utilizaciéon de escalas a partir de 6
categorias de respuesta estabiliza la consistencia interna de los datos recogidos (Gelin,
Beasley & Zumbo, 2003), (Lozano, Garcia-Cueto & Muiiiz, 2008), (Ramsay, 1973),
(Weng, 2004), (Ferrando & Lorenzo-Seva, 2014).

Por otro lado, en la investigacion llevada a cabo en la tesis doctoral (Soriano Jiménez,
2016) se constata que la distribucion de los datos tiene propiedades que permiten usar
valores agregados como variables continuas.

Antes de realizar el anélisis de factores de los datos recogidos del cuestionario, es
necesario analizar el grado de correlacion de los 25 items en estudio, calculando y
examinando la matriz de correlaciones de las variables la cual se muestra en el Grafico 1.

p_23 o e 08

p_21 ® 06

p_14 ® L 0.4

p_18 o [ 02
p_33 ® oo

Grdfico 1. Matriz de correlaciones
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El Grafico 1 muestra distintos colores en las celdas dependiendo del nivel de correlacion
entre dos variables, las cuales se encuentran representadas en las filas y columnas de la
matriz. En la parte de la derecha se muestra una barra de gama de colores que representa
el grado de correlacion entre -1y 1. El color azul indica una fuerte correlacion positiva, y
el color rojo indica una correlacién negativa. Los colores van bajando su intensidad a
medida que la correlacién disminuye.

Como podemos ver, el Grafico 1 permite identificar de manera rapida cuéles son las
variables que correlacionan entre si. A partir de dicho analisis, se puede afirmar que la
mayor parte de las variables presentan bajas correlaciones, motivo por el cual es
necesario realizar el test de esfericidad de Bartlett y la prueba de Kaiser-Meyer-Olkin
(KMO), con objeto de determinar si la aplicacion de ACP y AF al conjunto de datos es
significativa.

El test de esfericidad de Bartlett es una de las primeras pruebas que se propone realizar
como requerimiento previo a la aplicacion de técnicas de analisis de datos utilizadas en
este trabajo. Una descripcion de esta prueba se detalla en la secciébn 3.1. Para
complementar dicha explicacion, podemos decir que esta prueba evalta la hipotesis nula
de que no existe correlaciéon entre las variables; es decir, comprueba si la matriz de
correlaciones es igual a la matriz identidad. En el caso de que se rechace la hipotesis nula,
esto indicaria que si existe un grado de correlacion estadisticamente significativa entre
las variables. Al observar los resultados de la prueba de Bartlett en la Figura 3,
concretamente el (p.value), observamos que se rechaza la hipotesis nula porque el p-
valor que se obtiene es 0, el cual es menor a 0.05. Consecuentemente, podemos afirmar
que existe un grado de correlacion entre las variables.

## Schisg

## [11 21873.41
##

## Sp.value

## [1]1 0

##

## sdf

## [1]1 300

Figura 3. Resultado del Test de Bartlett

Por ultimo, la segunda prueba que también fue descrita en la Seccion 3.1 es el test de
Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) o Medida de adecuacién de la muestra (MSA), la cual evaltia
el grado de correlacion entre dos variables a partir de la comparacion de las correlaciones
parciales y observadas. Esta medida se interpreta a través del valor del indice resultante,
el cual toma valores entre 0 y 1. Los valores pequefios 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 valores menores a 0.5 indican que no debe
utilizarse el analisis factorial con los datos muestrales que se estan analizando.

El resultado del indice MSA para los datos de nuestro estudio se muestra en la Figura 4
e indica un valor de 0.75, lo cual significa un nivel de multicolinealidad aceptable entre
las variables. Si el valor del indicador MSA hubiera dado un resultado menor a 0.5, habria
que considerar un cambio de variables o bien utilizar otra técnica ya que es muy poco
probable que funcionen los modelos sin el cumplimiento de esta prueba.
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## Kaiser-Meyer-Olkin factor adequacy

#4 Call: EMO(r = newetotal)

## Overall MSA = 0.75

## MSA for each item =

## p 12 p 13 p 14 p 15 p 29 p 16 p 30 p 17 p 31 p 18 p 32 p 19 p 33 p 20 p 34
## 0.74 0.69 0.62 0.65 0.71 0.62 0.59 0.60 0.80 0.72 0.86 0.78 0.81 0.57 0.84
## p 21 p 22 p 36 p 23 p 37 p 24 p 38 p 25 p 3% p_26

## 0.55 0.72 0.77 0.59 0.88 0.59 0.75 0.71 0.75 0.87

Figura 4. Resultado del cdlculo de indice de Kaiser-Meyer-Olkin

Después de realizar los analisis preliminares sobre los datos de la muestra mediante el
analisis de la matriz de correlaciones, el test de esfericidad de Bartlett y la Medida de
adecuacion de la muestra, todos ellos arrojan resultados favorables. Podemos, por tanto,
concluir que nuestro conjunto de datos son factorizables y garantizan que la aplicacion
de un ACP o un AF devolvera resultados estadisticamente significativos y susceptibles de
interpretacion sustantiva. En el siguiente capitulo se aplicaran estas técnicas y se
describiran los resultados obtenidos con cada una de ellas.
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CAPITULO V

Aplicacidn de las técnicas de analisis de
datos

En este capitulo se presenta el analisis del conjunto de datos estudio de este trabajo. En
primer lugar, se aplicara la técnica denominada ACP con la cual se puede obtener una
identificacion e interpretacion inicial de los componentes principales que explican el
conjunto de datos.

En la segunda etapa de este trabajo, se aplica el analisis factorial al conjunto de datos con
el objetivo de encontrar un modelo factorial que explique la correlaciéon de las variables
respecto a un conjunto de factores. Este analisis se realiza en dos fases. En una primera
fase se aplica un analisis factorial exploratorio a la mitad del conjunto de datos el cual
permitira encontrar la estructura latente en dicho conjunto de datos. En una segunda
fase se aplica un analisis factorial confirmatorio a la otra mitad del conjunto de datos con
el fin de poder verificar la validez del modelo generado.

La aplicacion de estas dos técnicas de analisis se realiz6 con en el paquete estadistico R
utilizando las librerias psych (W.Revelle & M.Revelle, 2017), (Revelle, 2017) y lavaan
(Rosseel, 2011).

5.1 Aplicacion del analisis de componentes
principales

5.1.1 Nimero de componentes principales

El primer paso es determinar la cantidad de componentes a extraer. Para ello,
inicialmente se ejecutd el andlisis solicitando tantos componentes como variables
involucradas en el analisis, es decir, un total de 25 componentes. En el Anexo 1 se
muestran los resultados obtenidos donde se puede observar lo siguiente:

e En la fila 'SS Loadings' de la Tabla 13 se puede observar los autovalores de los
componentes extraidos. Estos autovalores proporcionan una medida de
tolerancia para poder decidir la cantidad de componentes a retener. Autovalores
iguales o mayores a 1 indican que el componente logra explicar mas varianza que
una variable por si sola. En este caso, se puede observar que los autovalores de
las ocho primeras componentes son mayores o iguales a 1.
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e En la fila 'Proportion Var' de la Tabla 13 se puede apreciar la proporcion de la
varianza que aporta cada componente al total de la varianza acumulada. El
primer componente aporta un 16% de variabilidad, el segundo componente
aporta un 9% de variabilidad, y asi se puede apreciar el porcentaje de variabilidad
que va aportando cada componente. Cabe resaltar que a partir de la novena
componente la medida de la varianza que explica cada componente es muy baja.

e En la fila 'Cumulative Var' de la Tabla 13 se puede apreciar el porcentaje
acumulado de variabilidad que va aportando cada grupo de componentes. Una
solucion con ocho componentes explicaria un 56% de la varianza total del
conjunto de variables en estudio.

e El total de los componentes principales aporta el 100% de variabilidad, pero
como el objetivo del ACP es reducir estadisticamente la informacién original, se
debe elegir un nimero adecuado de componentes principales que tengan a su vez
la mayor informacion posible de las variables originales.

Tras realizar este analisis preliminar, se procedi6 a aplicar la grafica scree o Scree test
para determinar el nimero de componentes a extraer. Conviene destacar que el Scree
test es uno de los criterios mas empleados para la seleccion del nimero de componentes
principales, el cual se ha explicado detalladamente en el Capitulo 3.

En el Grafico 1, podemos apreciar en el eje horizontal el nimero de componentes y en el
eje vertical los autovalores de dichos componentes. Sobre la grafica se traza una linea
recta que atraviese desde la altura de los autovalores de los Gltimos componentes, los
maés bajos. Analizando de izquierda a derecha podemos observar que los autovalores que
explican la mayor parte de la varianza se encuentran en la parte izquierda formando una
fuerte pendiente y el punto de inflexion empieza a ser notorio a partir de la novena
componente. Por dicha razén, el nimero de componentes principales a extraer que
sugiere el Scree test es 8.

Autovalores
N
-

T

| Punto de inflexién |

12 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25
Componentes Principales

Grdfico 2. Scree Test
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Una vez que se conoce el nimero de componentes a extraer, el siguiente paso es realizar
el ACP con ocho componentes, aplicando una rotacién oblicua para facilitar la
interpretacion de cada uno de las componentes resultantes. El resultado de este proceso
es la extraccion de dos matrices que se muestran en la Tabla 1. Cabe destacar que en
dicha tabla no se muestran los pesos factoriales inferiores a 0.3 para una mayor claridad
en la interpretacion de cada uno de los componentes principales extraidos.

La primera matriz corresponde a la matriz rotada resultante del ACP, Tabla 1 (Matriz 1).
En la primera fila de la matriz de componentes se aprecia el nombre de cada componente
(PC1, PC2, ..., PC8), mientras que en la primera columna se encuentran las 25 variables
codificadas. La interseccion entre un elemento de la columna y uno de la fila representa
el valor del peso que el item correspondiente aporta a cada componente.

Para decidir los items que contribuyen a cada componente, se debe observar la Matriz 1
dela Tabla 1, y elegir los items con mayores valores de saturacion (positivos o negativos).
En base a estos valores de saturaciéon se determina la composicion de cada componente
Cabe resaltar que como la matriz esti rotada, la mayoria de variables contribuyen
Unicamente a un solo componente, especialmente si el valor de la saturacion de la
variable en la componente es alto.

En la Matriz 1 de la Tabla 1 se muestra mediante circulos de colores el valor mas alto de
las variables que contribuyen a cada componente. Asi se observa que en la componente
1 (PC1), las variables que tienen las saturaciones maés altas son p_38 y p_39, lo que
implica que este componente queda definido con estas dos variables. Las variables p_ 31,
P_32y p_33 tienen las saturaciones mas altas en el segundo componente, lo que hace
que el segundo componente quede definido con estas tres variables.

Del mismo modo, asi sucesivamente podemos observar como segun las saturaciones mas
altas de las variables definen a los componentes.

En la segunda matriz de la Tabla 1 también se aprecia los siguientes valores:

¢ Enlafila'SS Loadings' se muestra el valor de la medida de la varianza que explica
cada componente, en este caso los ocho componentes superan la unidad.

e En la fila 'Proportion Var' se puede apreciar la proporcion de la varianza que
aporta cada componente al total de la varianza acumulada de los ocho
componentes.

e Enlafila'Cumulative Var' indica que la extracciéon de ocho componentes podria
representar el 56% de la varianza total de los datos.
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## Principal Components Analysis

## Call: principal(r = dtotalest, nfactors = 8, rotate = "oblimin", covar = TRUE)
## Standardized loadings (pattern matrix) based upon correlation matrix
## PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PC6 PC7 PC8 h2 u2 com

## p_12 -0.37 9.31 ©.33 0.67 3.3 7
## p_13 9.66 ©.52 0.48 1.6

## p_14 -9.46 0.26 ©.74 1.9

## p_15 @.45 8.32 9.68 2.2

## p_29 9.32 8.56 -9.33 ©.63 0.37 2.5

## p_16 @.75 8.59 8.41 1.0

## p_30 9.64 .54 8.46 1.6

## p_17 8.79 8.64 ©.36 1.1

## p 31 9.50 0.50 1.3

## p_18 8.69 9.48 8.52 1.1

44 p 32 0.66 0.34 1.1

## p_19 8.56 8.47 ©.53 1.8

## p_33 .63 .37 1.2 [ Matriz 1
## p_20 ©.58 0.42 1.1

## p_34 ©.34 ©.62 ©.70 ©.30 1.6

## p_21 0.78 0.64 ©.36 1.2

## p_22 0.47 8.41 ©.59 2.6

## p_36 -0.37 0,30 .34 0.49 .60 3.2

## p_23 a.87 e.78 ©.22 1.0

## p_37 ©.64 e.59 .41 1.3

## p 24 ©.76 ©.24 1.0

## p_38 (0.88 8.77 ©.23 1.0

## p_25 0. 64 8.51 .49 1.3

## p_39 (0.89 8.81 ©.19 1.0

## p 26 0.60 0.40 1.1 _
##

## PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PCe PC7 PC8

## SS loadings 2.48 2.37 1.77 1.61 1.62 1.58 1.49 1.18

## Proportion Var 0.19 ©.89 ©.07 ©.96 ©.96 ©.06 ©.06 ©.85

## Cumulative Var 0.19 9.19 ©.26 ©.33 ©.39 0.46 ©.52 ©.56 Matriz 2
## Proportion Explained ©.18 8.17 ©.13 ©.11 .12 8.11 ©.11 9.88

## Cumulative Proportion ©.18 9.34 ©.47 ©.58 0.70 9.81 ©.92 1.80

Tabla 1. Resultados de ACP con rotacién oblicua

Finalmente, después de realizar la extraccion de los ocho componentes principales, el
siguiente paso es realizar la interpretacion de cada uno de ellos.

5.1.2 Interpretacion de los componentes

En la Tabla 1 se muestra el resultado de la aplicacién del ACP con rotacion oblicua al
conjunto de datos en estudio. La interpretacion de los componentes se realizara en base
a los datos de la Matriz 1.

Tal y como se ha comentado, la Matriz 1 representa la saturaciéon de los items o preguntas
del cuestionario, las cuales aparecen codificadas con un indicador p-x (ver seccion 4.1),
a cada uno de los ocho componentes, que es el nimero de componentes a extraer
resultante de la aplicacion del Scree test.
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Cada uno de los componentes principales estara entonces definido por los items que
contribuyen con el mayor peso. De este modo, estos resultados nos permiten asignar
posibles denominaciones a cada uno de los componentes principales extraidos.

El primer componente combina la facilidad de encontrar trabajo y la creencia de que
existe una demanda en el sector, y en menor medida la creencia de que los salarios que
se consiguen con cierta titulacion son mejores que con otras titulaciones, asi como el
acceso a una profesion reconocida. Esto se debe a que tanto la variable p_39 como la
variable p_ 38 tienen una alta saturacion, cercana a uno, mientras que las variables p_37
y p_34 toman valores mas bajos, (ver Grafico 3). La primera componente principal (PC1)
podria definirse como un componente que representa la Empleabilidad percibida de
la titulacién o grado que cursa el estudiante.

CP1-Empleabilidad

P 39

Es més facil encontrar trabajo ||| N NG o :°

[=2]
™, Creo que existe una demanda en el sector || NN o3¢

(=

Items

% Creoque los salarios que se consiguen en

. .. . 0.64
o esta titulacién son mejores que en otras

<
M, Da acceso a una profesion reconocida. 0.34
(=%

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

Loadings

Grdfico 3. Primera componente (PC1)

En la segunda componente principal (PC2), las variables p_32, p_33 y p_31 se
encuentran muy correlacionadas entre si (ver Grafico 4). Estas tres variables estan
relacionadas con la percepcion social vinculado con el prestigio o la relevancia y nivel de
internacionalizaciéon del titulo. Por tal motivo, estas tres variables conforman el
segundo componente que se define como Consideracion Social de la titulaciéon
o grado que cursa el estudiante.
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CP2-Consideracion social de la titulacion
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Grdfico 4. Segunda componente (PC2)

En la tercera componente (PC3) se observa dos variables con altas saturaciones, una
variable positiva y otra negativa. La variable positiva hace alusion al deseo del estudiante
de querer estudiar la carrera de su elecciéon, mientras que la variable negativa indica que
el estudiante eligi6 su carrera a tltima hora (ver Grafico 5). Esta componente puede, por
tanto, definirse como un componente que representa los Aspectos Vocacionales que
llevaron al estudiante elegir un determinado grado o titulacién. Por otro lado, esto nos
indica que a mayor valoracion de la variable “fue una decisiéon de tltima hora”, menor
importancia tendran los aspectos vocacionales.

CP3-Aspectos vocacionales
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Grdafico 5. Tercera componente (PC3)
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La cuarta componente principal (PC4) queda definida como Entorno Préoximo
Académico del estudiante, ya que esta componente relaciona la influencia decisiva de
los profesores y orientadores en la eleccion de una carrera y en menor medida la
influencia de los compafieros sobre dicha eleccion, los cuales se ven reflejados en las
variables p_17 y p_16 con altas saturaciones apreciables en el Gréfico 6.

CP4-Entorno proximo académico
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Grdfico 6. Cuarta componente (PC4)

En la quinta componente principal (PCs), las variables p_18 y p_19 guardan
correlacion entre si (ver Grafico 7). Estas dos variables estan relacionadas con la
informacion que proporcionan las universidades a los estudiantes mediante su pagina
web y la visita al centro/universidad o la asistencia a las jornadas de acogida brindadas
por la universidad. Por tal motivo, estas dos variables que conforman el quinto
componente podria definirse como un componente que representa las diversas Fuentes
de Informacién consultadas por los estudiantes durante el proceso de elecciéon de
determinado grado o titulacion.

39



CP5-Fuentes de Informacion
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Grdfico 7. Quinta componente (PC5)

La sexta componente combina la obtencion de buenas calificaciones en las
asignaturas de bachillerato relacionados con la titulacion elegida por el estudiante con la
variable concerniente a las habilidades personales que el estudiante posee. Esto se debe
a que tanto la variable p_26 como la variable p_25 tienen una alta saturacién, mientras
que la variable p_36 toma un valor muy bajo (ver Grafico 8). La sexta componente
principal (PC6) podria definirse como un componente que representa la Adecuaciéon
Personal al Titulo o grado que cursa el estudiante.

CP6-Adecuacion Personal al Titulo
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Grdfico 8. Sexta componente (PC6)
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En la séptima componente principal (PC7), las variables p_20 y p_21 guardan
correlacion entre si (ver Grafico 9). Estas dos variables estan relacionadas con la
influencia que ejercen los padres y/o hermanos al haber estudiado una determinada
carrera o haber estudiado en una determinada universidad frente a la eleccion personal
del estudiante. Por tal motivo, estas dos variables conforman la séptima componente que
podria definirse como la influencia del Entorno Proximo Familiar al que esta sujeto
el estudiante durante la eleccion de un grado universitario.
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Grdfico 9. Sexta componente (PC7)

Por dltimo, la octava componente principal (PC8) relaciona la proximidad del centro
de estudios al domicilio del estudiante con la variable que determina que el estudiante le
da mas importancia al titulo que la universidad. Esto puede ser un indicativo de que el
estudiante no le da importancia a la universidad en si misma porque esta vendra
determinada por la cercania a su domicilio y en cambio le dara mas importancia al titulo.
Esto se debe a que tanto la variable p_13 y la variable p_30 tienen una alta saturacion,
mientras que la variable p_12 toma un valor muy bajo (ver Grafico 10). La octava
componente principal podria definirse como un componente que representa la influencia
de la Proximidad Geografica en la eleccion del estudiante.
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Grdfico 10. Octava componente (PC8)

En conclusion, analizando la matriz 1 de la Tabla 1 hemos podido designar un nombre a
cada una de las ocho componentes principales extraidas, ademas de verificar la
coherencia de los resultados obtenidos con la realidad interpretando las relaciones de
cada uno de los componentes y los items.

A partir de los resultados obtenidos en este primer anélisis pasaremos a realizar un
anélisis factorial exploratorio.

5.2 Analisis factorial

En la seccién 4.2 del Capitulo IV mostramos los analisis preliminares realizados sobre
los datos de la muestra. El resultado obtenido con el analisis del test de esfericidad de
Bartlett fue (p < .000) y el del indice KMO fue 0.75. Por ello, llegamos a la conclusion de
que nuestro conjunto de datos es factorizable y los resultados de los analisis preliminares
garantizan que la aplicaciéon de un AF ofrecera resultados estables, lo que permitira una
interpretacion adecuada de los factores.

Para la aplicacion del proceso del Andlisis Factorial Exploratorio (AFE) y Anélisis
Factorial Confirmatorio (AFC) se tendra en cuenta la aproximacion clasica, la cual
recomienda hacer un uso secuencial de ambos tipos de analisis (Anderson y Gerbing,
1988; Brown, 2006). El primer paso consiste en dividir la muestra aleatoriamente en dos
submuestras y extraer con la primera muestra, mediante la aplicacion del AFE, la
estructura factorial subyacente a los items. El segundo paso consiste en tratar de
confirmar la estructura factorial resultante en la otra mitad de la muestra, esta vez
mediante un AFC.
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5.2.1 Analisis factorial exploratorio (AFE)

La aplicacion de AFE se subdivide en dos fases: la extraccion del nimero de factores y
la interpretacion de los mismos.

5.2.1.1 Namero de factores

Para determinar el nimero de factores a extraerse se utilizd el método de analisis

paralelo, el cual se muestra en el Grafico 11, donde el eje “X” posiciona a los factores y el
eje “Y” corresponde a los autovalores.
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Grdfico 11. Analisis Paralelo

El Grafico 11 muestra el resultado del analisis paralelo, el cual genera resultados tanto
para el ACP como para AF y donde se puede observar que los resultados en ambos
anélisis son coincidentes en el nimero de componentes/factores a extraer. El nimero de
factores a extraer se identifica mediante los autovalores generados por los datos
originales, identificados en la leyenda del Grafico 11 como (FA Actual Data), que quedan
por encima de la curva generada por los autovalores de los datos aleatorios, identificados
en la leyenda del Grafico 11 como (FA Simulated Data). El ntimero de autovalores que
quedan por encima de dicha curva son ocho, que a su vez coincide con los datos del PCA
identificados en la leyenda del Grafico 11 como (PC Actual Data y PC Simulated Data).

Una vez identificado el nimero de factores a extraer, se procede a generar la matriz
factorial aplicando para ello el método de la maxima verosimilitud (MLE - Maximum
Likelihood Estimation), uno de los métodos de estimacion clasica de parametros mas
empleada en el analisis factorial.
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Tras la aplicacion del método MLE se obtuvo la matriz factorial (sin rotacion). En dicha
matriz no se observaron patrones significativos en las cargas factoriales de las variables.
Por dicho motivo, se procedi6 a aplicar la rotaciéon oblicua (Oblimin) a la matriz y que
este método es el mas congruente con la estructura de las variables no observadas
directamente que, por lo general, se entienden como pertenecientes a un mismo factor.

El resultado de aplicar la rotaciéon oblicua hace que los pesos factoriales de una variable
sean lo més cercana a 1 con uno solo de los factores, estableciendo cargas factoriales
proximas a 0 con el resto de factores. En otras palabras, permite obtener una matriz
factorial mas simple y facil de interpretar.

En la Tabla 2 se muestran dos matrices. La primera se corresponde con la matriz rotada
resultante del AFE (Matriz 1). En la primera fila de la matriz factorial se aprecia el
nombre de cada factor (F1, F2, ..., F8), mientras que en la primera columna se encuentran
las 25 variables codificadas. La interseccion entre un elemento de la columna y uno de la
fila representa el valor del peso factorial que el item correspondiente aporta a cada factor
(se ha suprimido las cargas factoriales inferiores a 0.30 para facilitar su lectura).

## Fl F2 F3 F4 F5 Fé F7 Fg h2 uZ com

## p 12 0.105 0.895 1.6 | |

## p 13 0.084 0.51¢ 4.2

## p 14 0.036 0.564 2.8

## p_15 0.112 0.888 2.6

## p_29 0.89 0.830 0.170 1.0

## p 16 0.53 0.337 0.663 1.2

## p 30 0.10% 0.85%1 2.6

## p 17 0.77 0.585 0.405 1.0

## p 31 0.33 0.31 0.222 0.778 2.6

## p 18 0.46,0.263 0.737 1.3

## p 32 (0.77 0.593 0.407 1.0

## p_ 19 0.51)0.351 0.649 1.2

$## p 33 (0.78 0.597 0.403 1.0 |  Matriz1

## p_20 0.51 0.275 0.725 1.2

## p 34 (0.74 0.e87 0.313 1.1

## p 21 0.63 0.396 0.604 1.1

#4+ p 22 0.183 0.817 2.8

## p 36 0.230 0.770 3.0

## p 23 1.00 0.885 0.005 1.0

## p_ 37 0.30 0.43 0.451 0.549 2.1

## p 24 -0.58 0.391 0.609 1.1

## p 38 0.84 0.711 0.289 1.0

## p 25 0.44 0.292 0.708 1.4

## p 39 0.93 0.861 0.139 1.0

#% p 26 0.315 0.685 1.2 | |

##

B F1 F2 F3 ©F4 F5 F6& FT7 F8

## 55 loadings 2.14 1.94 1.49 1.09 1.00 0.88 0.80 0.869

## Proportion Var 0.0% 0.08 0.06 0.04 0.04 0.04 0.03 0.03 .
Matriz 2

## Cumulative Var 0.0% 0.1 0.22 0.27 0.31 0.34 0.37 0.40

## Proportion Explained 0.21 0.1% 0.15 0.11 0.10 0.0% 0.08 0.07

## Cumulative Proportion 0.21 0.41 0.56 0.66 0.76 0.85 0.%3 1.00

Tabla 2. Resultados de AFE con rotacién oblicua
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Para este caso, al igual que en la matriz resultante de ACP, se ha resaltado mediante
circulos de colores las cargas factoriales méas altas de las variables que contribuyen a cada
factor. Asi se observa que en el factor 1 (F1), las variables que tienen las cargas factoriales
maés altas son p_32, p_33y p_34, lo que implica que este factor queda definido con estas
tres variables. Las variables p_38 y p_39, se aprecia que tienen cargas factoriales altas
en el segundo factor (F2), lo que hace que el segundo factor quede definido mediante
estas dos variables.

De igual forma, asi sucesivamente podemos ir observando como en base a las cargas
factoriales mas altas de las variables se definen cada uno de los factores.

Ademas de las cargas factoriales, en la Matriz 1 se muestra el valor de la Comunalidad
(h2), que es la proporcion de la varianza explicada por los factores comunes en una
variable, y la Unicidad (u2), que es el porcentaje de la varianza que no ha sido explicada
por el factor y se calcula como 1 - Comunalidad.

Los valores de la Matriz 2 de la Tabla 2 son los siguientes:

e La fila 'SS Loadings' muestra la medida de la varianza que explica cada factor.
En este caso solo cinco factores superan a la unidad, lo que nos indica que, si
hubiéramos utilizado la regla de Kaiser para seleccionar el namero de factores a
retener, solo cinco serian los factores. Sin embargo, esto solo representaria un
31% de la proporcion de la varianza, un valor poco recomendado para este tipo
de anélisis.

e En la fila 'Proportion Var' se puede apreciar la proporcion de la varianza que
aporta cada factor al total de la varianza acumulada de los ocho factores.

e Enla fila' Cumulative Var' indica que la extraccion de ocho factores representa
el 40% de la varianza total de los datos, un 16% menos que el obtenido en el ACP.
Esto puede justificarse debido a que se esti trabajando con una submuestra
aleatoria, la cual representa la mitad de los datos de la muestra total. Ademas, el
anélisis factorial trabaja con la varianza comdn a todas las variables y esta
varianza es la que indica la diferencia que se crea en las respuestas.

A continuacion, en base a los resultados de la Tabla 2 (Matriz 1) se procedio a realizar la
interpretacion de cada uno de los ocho factores extraidos.

5.2.1.2 Interpretacion de factores

A partir de los resultados de la Tabla 2 se gener6 un diagrama donde se puede observar
con mayor claridad cada uno de los factores y sus respectivos items (ver Gréfico 12).

El primer factor (F1) es claramente el factor de la Consideracion social del titulo
que cursa el estudiante, ya que las cargas factoriales méas altas estan presentes en las
variables relacionadas con la percepcion social vinculado con el prestigio o la relevancia
y nivel de internacionalizacion del titulo, mientras que la carga factorial méas baja hace
referencia a la percepcion de que el ser titulado por una determinada universidad genera
mayores posibilidades laborales. Por tal motivo, estas cuatro variables (p_32, p_33,
P_34 Yy p_31) conforman el primer factor (ver Tabla 2).
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El segundo factor (F2) combina la facilidad de encontrar trabajo y la creencia de que
existe una demanda en el sector, y en menor medida la creencia de que los salarios que
se consiguen con cierta titulacion son mejores que con otras titulaciones. Esto se debe a
que las variables p_39 p_38 vy p_37 muestran cargas factoriales altas los cuales se
pueden apreciar en la Tabla 2. El segundo factor podria definirse como un factor que
representa la Empleabilidad percibida de la titulacién o grado que cursa el
estudiante.

Eltitulo es reconocido internacionalmente. Consideracion
33
El titulo esta prestigiado socialmente, W & social del titulo
Da acceso a una profesion reconocida. é__‘—‘—ﬁ
34 8.7
. p——
p 31— lebiidad
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Creo que existe una demanda en el sector. T f
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atras D 37 e__————e' po—
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La (z]'lda\:l v el prestigio de la Universidad fueron determinantes en mi 20
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Grdfico 12. Diagrama de AFE

El tercer factor (F3) muestra cargas factoriales altas en dos variables. La variable p_ 23
presenta una carga factorial positiva, mientras que la segunda variable p_24 posee una
carga factorial negativa (ver Tabla 2). El hecho de que la carga de la variable p_24 sea
negativo significa que se califico como el extremo opuesto de la variable p_23. Este tercer
factor hace alusion a que el estudiante siempre ha deseado estudiar la carrera de su
eleccidn, por tanto, no se trata de una decision de tltima hora. Por tal motivo, este factor
podria definirse como un factor que representa los Aspectos Vocacionales que
llevaron al estudiante elegir un grado o titulacion

El cuarto factor (F4) queda definido por una tnica variable p_29 que presenta una
carga factorial alta, casi cercana a uno (ver Tabla 2). Este factor podria definirse como
un elemento que representa la Consideracion social de la universidad, ya que hace
referencia a que la calidad y el prestigio de la Universidad fueron determinantes en la
eleccidon de un grado universitario por parte del estudiante. Cabe resaltar que este factor
no aparece en los resultados obtenidos del ACP.
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El quinto factor (F5) relaciona la influencia decisiva de los profesores y orientadores
en la eleccion de una carrera. Esto se debe a que tanto la variable p_16 como la variable
p_17 muestran altas cargas factoriales (ver Tabla 2). Este quinto factor podria definirse
como un factor que representa la influencia que ejerce el Entorno Préximo
Académico en la eleccion de un grado o titulacion.

El sexto factor (F6) combina la obtencion de buenas calificaciones en las asignaturas
de bachillerato relacionados con la titulacion elegida por el estudiante con la variable
concerniente a las habilidades personales que el estudiante posee. Esto se debe a que
tanto la variable p_26 como la variable p_ 25 tienen altas cargas factoriales (ver Tabla 2).
Este sexto factor podria definirse como un factor que representa la Adecuacién
Personal al Titulo o grado que cursa el estudiante.

El séptimo factor (F7) relaciona la influencia que ejercen los padres y/o hermanos al
haber estudiado una determinada carrera o haber estudiado en una determinada
universidad frente a la eleccidon personal del estudiante. Esto se debe a que las dos
variables, p_ 20 y p_ 21 tienen altas cargas factoriales (ver Tabla 2). Por tal motivo, estas
dos variables que conforman el séptimo factor podria definirse como un factor que
representa la influencia del Entorno Proximo Familiar al que estd sujeto el
estudiante durante la elecciéon de un grado universitario.

Por ultimo, en el octavo factor (F8) son dos las variables (p_19 y p_18) que
presentaron las mas altas cargas factoriales (ver Tabla 2). Estas dos variables combinan
la informacién que proporcionan las universidades a los estudiantes mediante su pagina
web y la visita al centro/universidad o la asistencia a las jornadas de acogida brindadas
por la universidad. Este sexto factor podria definirse como un factor que representa la
Adecuacion Personal al Titulo o grado que cursa el estudiante.

Finalmente, las diferencias mas significativas entre los 8 componentes obtenidos del
PCA y los 8 factores extraidos en el AFE se localiza en el factor denominado
Consideracion social de la universidad, y en el factor Proximidad geogrdfica que se ha
encontrado en el ACP, pero no en el AFE. Esto podria justificarse porque el AFE analiza
la varianza comin a todas las variables, partiendo de una matriz de correlaciones o
covarianzas, mientras que el ACP basicamente trata de explicar la mayor proporcion
posible de la varianza total de las variables. Por otro lado, cabe mencionar que la muestra
con la se esté trabajando el AFE no es la misma que en el ACP. En el AFE se trabaja con
la mitad de la muestra total. Y, aun asi, se puede comprobar que la estructura de
componentes/factores es muy similar en ambos analisis.

5.2.2Analisis factorial confirmatorio (AFC)

A partir del diagrama resultante del AFE (Gréafico 12), se procedi6 a validar el modelo
resultante con la otra mitad de los datos, tal y como se tenia previsto en la formulacion
de la aplicacion del AF. La primera observacion es que la validacion del modelo que se
muestra en el Grafico 12 no presentaba convergencia. Esto significa que no se obtuvieron
resultados para los indicadores de ajuste de validacion del modelo descritos en la secciéon
3.3.5. Por ello, se procedi6 a modificar el modelo generado por AFE partiendo del
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supuesto de que el item que genera la no convergencia se encuentra en uno de los items
con el peso factorial mas bajo dentro de cada factor. La idea es identificar y excluir el
item que causa la no convergencia del modelo mediante los siguientes pasos:

Paso 1: para la construccion del que llamaremos el primer modelo se realizaron varias
pruebas previas eliminando un solo item en cada prueba.

Primero se identificaron los items con los pesos factoriales més bajos para cada
factor, entre los cuales se identificaron los factores F1, F2, F3, F5, F6, F7 y F8, y los
items (p_31, p_37, p_24, p_16, p_25, p_20 y p_18) respectivamente (ver Grafico
12).

Posteriormente, en esta primera prueba, solo se excluy6 el primer item del primer
factor (p_31) conservando los demés items restantes. Para la segunda prueba solo se
excluyo el item del segundo factor (p_37), igualmente conservando los demas items
restantes incluido el item p_ 31, y asi sucesivamente. Es decir, se realizé un total de 7
ajustes previos, quitando uno a uno el item identificado como el peso méas bajo en
cada factor hasta obtener un modelo con resultados para cada uno de los indicadores
de ajuste propuestos.

Finalmente, tras realizar los ajustes descritos se encontré una primera solucion
optima, la cual excluia Gnicamente el item p_20 que tiene asociado un peso de 0.5,
pero conservando los restantes items (ver Tabla 3). Cabe resaltar que este item tiene
el peso factorial més bajo dentro del séptimo factor relacionado con la influencia del
entorno proximo familiar.

Modelo Factores items

Consideracién social de la titulacion [p_33,p_32, p_34,p_31

Empleabilidad p_39,p_38, p_37
Aspectos vocacionales p_23,p_24

M1 Consideracion social de la Universidad|p_29
Entorno préximo académico p_17,p_16
Adecuacion personal al titulo p_26,p_25
Entorno Proximo Familiar p_21
Fuentes de Informacion p_19,p_18

Tabla 3. Definicion del primer modelo

Las estimaciones de los indices propuestos para la validacion resultantes del modelo
(M1) se presentan en Tabla 4.

2

chi-cuadrado Grados de
(x%) libertad (gl)
813.854 93 8.751118(0.917(0.878| 0.06 |0.038

(x})/gl | CFI | TLI | RMSEA | SRMR

Tabla 4. Estadisticos de ajuste del (M1)



Para medir la calidad del ajuste de cada uno de los modelos se emplearon los seis
indicadores mas utilizados en este tipo de anélisis, los cuales se han descrito en detalle
en la seccion 3.3.5. A continuacion, se presenta un resumen de los valores de referencia
de estos seis indicadores.

El primer indicador conocido como la prueba Chi- cuadrado (X2) sugiere que el valor
resultante debe ser dos o tres veces mayor que los grados de libertad para ser aceptable.
El segundo indicador es la razén (X2/grados de libertad), el cual se considera un buen
indicador si el resultado oscila entre uno y tres. El tercer indicador, conocido como el
indice de Ajuste Comparativo (CFI, por sus siglas en inglés, Comparative Fit Index),
compara la mejora en el ajuste del modelo en cuestiéon con un modelo alternativo. El
cuarto indicador, llamado indice de Tucker-Lewis (TLIL, por sus siglas en inglés, Tucker-
Lewis Index), refleja la proporcion de informacién total explicada por un modelo. El
valor de los indicadores CFI y TLI deben ser cercanos a 1 para que indique un muy buen
ajuste al modelo. Entre los indices basados en las covarianzas se encuentra el quinto
indicador, el indice de Aproximacion de la Raiz de Cuadrados Medios del Error (RMSEA,
por sus siglas en inglés, Root Mean Square Error of Aproximation), valores menores a
0.06 indican un buen ajuste. Por tltimo, para el sexto indicador llamado indice de la Raiz
de los Cuadrados Medios del Residuo (SRMR, por sus siglas en inglés, Standardized Root
Mean squared Residuals), valores menores a 0.08 indican un buen ajuste.

En la Tabla 4 observamos que el valor de la prueba X2no aporta un valor aceptable, ya
que es un valor mucho mayor que 3 veces los grados de libertad. La razon (X2/grados de
libertad) es mayor a 3, lo que tampoco representa un valor adecuado. Los valores de CFI
y TLI se podrian considerar como adecuados, ya que sus valores son cercanos a 1. Por
altimo, de los valores de RMSEA y SRMR, solo el segundo tiene un resultado 6éptimo
(menor a 0.05).

Debido a que los resultados obtenidos de los indicadores del primer modelo (Modelo M1
de la Tabla 3) no son adecuados de acuerdo a los valores de referencia, se procede a
ajustar el primer modelo a fin de continuar la validacion.

Paso 2: el segundo modelo se gener6 en base al primer modelo eliminando los pesos
factoriales menos representativos, aquellos con un valor menor a 0.5.

e Del factor relacionado con la consideracion social de la titulacion se excluye el item
P_31, el cual tenia un valor de 0.33.

e Del factor relacionado con la empleabilidad se excluye el item p_37, con un valor de
0.43.

e Del factor relacionado con la adecuacion personal al titulo se excluye el item p_ 25,
con un valor de 0.44.

e Del factor relativo a las fuentes de informacion no se considera el item p_18, con un
valor de 0.46.

Tras estos ajustes, el nuevo modelo resultante M2 es el que se muestra en la Tabla 5.
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Modelo Factores items

Consideracién social de la titulacion [p_33,p_32, p_34

Empleabilidad p_39, p_38
Aspectos vocacionales p_23,p_24
M2 Consideracion social de la Universidad|p_29
Entorno préximo académico p_17,p_16
Adecuacion personal al titulo p_26
Entorno Proximo Familiar p_21
Fuentes de Informacion p_19

Tabla 5. Definicién del segundo modelo

Las estimaciones de los indices propuestos para la validacion resultantes del modelo
(M2) se presentan en Tabla 6.

chi-cuadrado Grados de

2 CFI TLI | RMSEA | SRMR
(x?) libertad (gl) (x) /gl

176.656 41 4.308683(0.978({0.959(0.039(0.019

Tabla 6. Estadisticos de ajuste del (M2)

La primera observacién que podemos deducir de la Tabla 6 es que los valores de todos
los indicadores de ajuste han mejorado respecto a los de la Tabla 4. No obstante, si
analizamos el valor de la prueba X2 podemos observar que, al igual que el primer modelo
M1, tampoco aporta un valor aceptable, ya que es un valor superior a tres veces los grados
de libertad. La razon (X2/grados de libertad) si bien es cierto que existe una gran
reduccion respecto al valor obtenido en el primer modelo, aun es mayor a 3, lo que
tampoco representa un valor adecuado. Los valores de CFI y TLI son 6ptimos, muy
cercanos a 1. Por altimo, los valores de RMSEA y SRMR presentan una mejora sustancial
respecto al primer modelo, ambos presentan un resultado 6ptimo (menor a 0.05).

Si bien es cierto que los ajustes realizados en el segundo modelo presentan valores més
optimos en los cuatro dltimos indices, atin hay dos indices que no se acercan a los valores
de referencia dados, motivo por el cual se procede a realizar un tercer ajuste al modelo.

Paso 3: para el disefio del tercer modelo se decide conservar hasta un méximo de dos
items para cada factor teniendo en cuenta que los pesos factoriales fueran los mas
representativos; el resultado del tercer modelo M3 se puede apreciar en la Tabla 7.
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Modelo Factores items
Consideracién social de la titulacion [p_33, p_32
Empleabilidad p_39, p_38
Aspectos vocacionales p_23,p_24

M3 Consideracion social de la Universidad|p_29
Entorno préximo académico p_17,p_16
Adecuacion personal al titulo p_26
Entorno Proximo Familiar p_21
Fuentes de Informacion p_19

Tabla 7. Definicién del tercer modelo

Las estimaciones de los indices propuestos para la validacion resultantes del modelo
(M3) se presentan en Tabla 8.

chi-cuadrade) Grados de 2 CFI | TLI | RMSEA | SRMR
(x%) libertad (gl) (X") /g1
89.233 30 2.974433]0.987[0.972] 0.03 [0.015

Tabla 8. Estadisticos de ajuste del (M3)

En la Tabla 8 podemos apreciar que el tercer modelo M3 presenta los mejores ajustes de
calidad, ya que el valor de la prueba X2se encuentra entre 2 y 3 veces el valor de los grados
de libertad, la razon (X2/grados de libertad) es menor a 3, los valores de CFI y TLI son
mayores a 0.95, y valores de RMSEA y SRMR menores a 0.05 indican buen ajuste del
modelo.

Un resumen de las estimaciones de los indicadores de ajuste para los tres modelos de
AFC se presentan en Tabla 9.

Modelo Chi_cujdrado _Grados de (x*)/gl | CFI | TLI | RMSEA | SRMR
(X%) libertad (gl)

Ml 813.854 93 8.751118(0.917|0.878| 0.06 [0.038

M2 176.656 41 4.308683(0.978(0.959|0.039(0.019

M3 89.233 30 2.974433|0.987|0.972| 0.03 |0.015

Tabla 9. Estadisticos de ajuste para los modelos de AFC

De la tabla 9 podemos observar que los indicadores de ajuste del tercer modelo M3 son
optimos (se cumplen los valores de referencia de los seis indicadores propuestos) en
comparacion con los dos primeros modelos; es decir, el modelo ajusta adecuadamente
los datos. Cabe resaltar que la etapa en la que se lleva a cabo la evaluacion de los modelos
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propuestos es fundamental para determinar si dicho modelo describe de manera
apropiada al fenémeno objeto de estudio.

La mayoria de los factores del tercer modelo M3 (ver Tabla 7) quedé compuesta por dos
items cada uno, salvo los factores referentes a la Consideracion social de la universidad,
la Adecuacién personal del titulo, el Entorno préximo familiar y las Fuentes de
informacién que desde el inicio tenian items poco representativos que no aportaban a la
obtencion de un buen ajuste al modelo.

Finalmente, teniendo en cuenta cada uno de los pasos seguidos en el AFC, se observa que
dificilmente los modelos de AFC ajustan los datos en un primer analisis, pero el
diagnostico no sélo ha permitido evaluar el modelo, sino que también ha ayudado a
mejorarlo. Asi, la modificacion del modelo inicial generado por el AFE ayuda a optimizar
la bondad del ajuste mediante la supresion de ciertos items. Cabe resaltar que también
se realizaron algunas pruebas alternativas mediante la generacion de varias submuestras
provenientes aleatoriamente de la muestra original. De los resultados obtenidos todos
ellos también sugerian el retiro de la variable p_20 a fin de obtener un resultado inicial
satisfactorio.
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Conclusiones

A lo largo del desarrollo del presente trabajo el objetivo principal ha sido estudiar e
identificar los factores principales que motivan a los estudiantes en la eleccion de un
grado universitario mediante la aplicacion de dos técnicas de anélisis estadistico, ACP y
AF, sobre una muestra de datos de casi 4,400 estudiantes a un cuestionario de 25
preguntas. Un analisis previo a la aplicacion del ACP y AF revela que el conjunto de datos
de la muestra es factorizable y, por tanto, es posible obtener resultados estadisticamente
significativos.

La aplicacion de estas dos técnicas de analisis estadistico, ACP y AF, devuelve un mismo
numero de factores latentes, lo que significa que es posible explicar las motivaciones que
influyen en los estudiantes en la elecciéon de un grado universitario mediante ocho
factores latentes.

A partir del analisis de las 25 variables del cuestionario con el ACP se encontré una
solucion con ocho componentes principales: el primer componente se define claramente
como la Empleabilidad, el segundo como la Consideracion Social del titulo, el
tercero los Aspectos Vocacionales, el cuarto relacionado con el Entorno Préximo
Académico, el quinto se define como las Fuentes de Informacion, el sexto como la
Adecuacion Personal al Titulo, el séptimo el Entorno Proximo Familiar y, por
altimo, el octavo, definida como la Proximidad Geografica.

Por otra parte, la estructura de factores encontrada en el AFE indica que los factores
relacionados con la eleccion de un grado universitario pueden reducirse a ocho factores,
el primer factor encontrado es la Consideracion social del titulo, el segundo la
Empleabilidad, el tercero los Aspectos vocacionales, el cuarto la Consideracion
social de la universidad, el quinto el Entorno préximo académico, el sexto la
Adecuacion personal al titulo, el séptimo como el Entorno préximo familiar y,
el octavo como las Fuentes de informacion.

Se puede evidenciar a partir de los anéalisis existen unos claros componentes o factores
que intervienen en la eleccion de un grado universitario.

De los resultados obtenidos con el ACP y el AF se puede observar que existe una
diferencia en cuanto a la interpretacion del nombre de los factores o componentes
principales. En el caso del AFE se observa que aparece un factor que hace alusion a la
consideracion social de la universidad, en cambio, no se encuentra al componente
relacionado con la proximidad geografica. La justificacion puede deberse a que, a pesar
de que tanto el ACP como el AFE tienen como objetivo principal simplificar la
informacién de un gran conjunto de datos, el ACP lo hace analizando la varianza total en
las variables, mientras que el AFE lo hace a través del analisis de la varianza comtn a
todas las variables. Ademas, para el calculo del ACP se utilizé la muestra total de los
datos, mientras que para el AFE se utiliz6 una submuestra aleatoria, la cual representa
la mitad de los datos de la muestra total.

53

v



A pesar de alguna discrepancia en la interpretacién de los factores, se puede constatar
que ambas técnicas identifican unos factores comunes.

Por otro lado, la consideraciéon o prestigio del titulo y la empleabilidad son los dos
factores més determinantes detectados por ambas técnicas de anélisis de datos.

Por tanto, los resultados de ambos anélisis conducen a la conclusion de que se puede
realizar un test que contemple una o varias preguntas relacionadas con cada uno de los
factores identificados.

A partir de la estructura de factores generada por el AFE se obtuvo un modelo que fue
validado a través de la aplicacién del AFC. Dicho modelo posee una aceptable validez
dado que los valores de todos los indices de ajuste (CFI, TLI > .95 y RMSEA, SRMR <
.05), se encuentran dentro de los limites de referencia, indicando asi que la nueva
distribucion y supresion de items sugerida en el AFC es adecuada para sugerir un nuevo
modelo de encuesta.

En conclusion, se puede construir un cuestionario con la mitad de preguntas del
cuestionario original y se obtendria la misma informacién porque dichas preguntas
recogerian la misma variabilidad. Esto es, la eleccion de un grado universitario se podria
analizar por medio de ocho factores conformados por doce items distribuidos de la
siguiente manera:

> Consideracion social del titulo
o Eltitulo esta prestigiado socialmente.
o Eltitulo es reconocido internacionalmente.
> Empleabilidad
o Es mas facil encontrar trabajo.
o Creo que existe una demanda en el sector.
» Aspectos vocacionales
o Siempre he querido estudiar esta carrera.
o Fue una decision de ultima hora.
» Consideracion social de la universidad
o La calidad y el prestigio de la Universidad fueron determinantes en mi
eleccion.
» Entorno préximo académico
o El orientador me ayudo a tomar la decision.
o Hubo algunos profesores que influyeron decisivamente.
» Adecuacion personal al titulo
o Siempre he sacado buenas notas en las asignaturas de bachillerato
relacionados con la titulacion.
» Entorno préximo familiar
o Mis padres/hermanos habian estudiado en esa universidad.
> Fuentes de informacion
o La visita al centro/universidad o la asistencia a las jornadas de acogida
fueron determinantes.
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Anexo |

El ACP inicial se realiz6 mediante la extraccion de tantos componentes como variables
involucradas en el anélisis, veinticinco componentes, el resultado se aprecia en la Tabla
10, 11y 12.

##4 Principal Components Analysis

## Call: principal(r = dtotalest, nfactors = 25, rotate = "none", covar = TRUE)
## Standardized loadings (pattern matrix) based upon correlation matrix

## PC1l PC2 PC3 PC4 PC5 PCH PC7 PCB PCY PC10 PC11

## p 12 -0.32 <0.39

## p_ 13 0.55

## p 14 0.62 0.33 0.42

## p_15 0.36 0.34 ~0.57

## p 29 0.39 0.38
## p 16 Q@-5D-0.42

## p 30 .(lb

# p 17 Q. 4D-0.45 0.33

## p 31 0.42 0.33 0.34
## p 18 0.34 -0.32 0.31 0.38
## p_32

## p_19 0.46

## p 33 0.68

## p 20
## p 3¢ (0.80

## p21
## p 22 0.48) 0.34

## p 36 0.53

## p_23

## p 37 0.69

## p 24

## p 25
## p 39 -0.38
## p 26 0.46 0.38

-0.32

Tabla 10. Matriz ACP con 25 componentes (parte I)

En la Tabla 11 se puede apreciar los componentes que agrupan mas items con los pesos
mas altos, mientras que en las Tablas 12 y 13 los items presentan valores poco
representativos en cada uno de los componentes.
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## PC12 PC13 PCcl4 PBCl5 PClé PCl7 PCl8 PC19 PC20 PC21  PC22
## p 12 0.48 0.34
## p 13 €0.57
## p 14
# p 15 -0.33
## p 29 0.35
## p 16 0.37
## p 30 0.36
# p 17 -0.35
## p_31
## p 18 -0.43
## p 32 0.48
## p_19
#* p_33
## p 20 0.42
## p 34
## p 21 <p.45
## p 22
## D 36 0.38 0.36
## p_23
## p 37 0.36
##* p 24
## p_38
## p 25 0.41
## p_39
## p 26 -0.32
Tabla 11. Matriz ACP con 25 componentes (parte II)
## PC23 PC24 PCZ25 h2 uZ2 com
## p 12 1 -2.0e-15 8.4
## p 13 1 2.2e-15 4.8
## p 14 1 7.8e-16 4.9
## p 15 1 1.2e-15 6.0
## p 29 1 -2.2e-16 7.1
## p 16 1 1.2e-15 6.8
## p 30 1 -1.1e-15 6.9
## p 17 1 -4.4e-16 7.2
## p 31 1l B.%e-16 8.9
## p 18 1l -6.7e-16 9.5
## p 32 1 -5.6e-16 3.2
## p 19 1 7.8e-16 6.1
## p 33 1 6.7e-16 4.2
## p 20 1 3.3e-16 4.7
## p 34 -0.43 1 6.7e-16 2.3
## p 21 1 -8.%e-16 4.4
## p 22 1l -8.%-16 4.9
## p_36 1l -6.7e-16 7.2
## p 23 1 -3.3e-16 3.2
## p 37 1 1.4e-15 3.9
## p 24 0.38 1 -4.4e-16 4.1
## p 38 0.31 1 1.0e-15 3.5
## p 25 1 6.7e-16 6.5
## p 39 -0.34 1 2.2e-16 3.1
## p 26 1l B.%e-16 6.8
##

Tabla 12. Matriz ACP con 25 componentes (parte III)




En la segunda matriz que da el resultado del ACP se aprecia los autovalores (SS
Loadings), la proporcién de la varianza (Proportion Var) y la varianza acumulada
(Cumulative Var).

## PCl PC2 PC3 PC4 PC5 PCé& PCT PBCB  PCS PCLO
## S5 loadings 3.88 2.24 1.78 1.44 1.32 1.23 1.11 1.09/0.9% 0.94
## Proportion Var 0.16 0.09 0.07 0.06 0.05 0.05 0.04 0.04 0.04 0.04
## Cumulative Var 0.1le 0.24 0.32 0.37 0.43 0.48 0.52 0.56 0.60 0.64
## Proportion Explained 0.1é 0.09 0.07 0.06 0.05 0.05 0.04 0.04 0.04 0.04
## Cumulative Proportion 0.16 0.24 0.32 0.37 0.43 0.48 0.52 0.56 0.60 0.64
## pcll pcl2 PC13 PCl4 PC15 PClé PC17 PC18 PC19 PC20
## 55 loadings 0.%0 0.87 0.79 0.78 0.73 0.72 0.66 0.61 0.56 0.55
## Proportion Var 0.04 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.02 0.02 0.02
## Cumulative Var 0.68 0.71 0.74 0.77 0.80 0.83 0.86 0.88 0.91 0.83
## Proportion Explained 0.04 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.03 0.02 0.02 0.02
## Cumulative Proportion 0.68 0.71 0.74 0.77 0.80 0.83 0.86 0.88 0.91 0.93
#+# PC21 PC22 PC23 PC24 PC25
## 535 loadings 0.50 0.40 0.36 0.32 0.22
## Proportion Var 0.02 0.02 0.01 0.01 0.01
## Cumulative Var 0.95 0.96 0.98 0.99 1.00
## Proportion Explained 0.02 0.02 0.01 0.01 0.01
## Cumulative Proportion 0.95 0.96 0.98 0.99% 1.00

Tabla 13. Segunda matriz de ACP

De este primer analisis aplicando el criterio de seleccién de componentes mas comtn, el
criterio Kaiser (Loadings mayores a 1), a partir de los loadings podriamos decir que son
ocho los componentes a seleccionar.
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