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RESUMEN
La Investigacién Titulado Patrones de Inclinacion de los Estudiantes de la Escuela
Profesional de Ingenieria Estadistica e Informatica a un Area Académica Puno —
2017, tiene como objetivo general: Obtener Patrones de Inclinacion de los
Estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria Estadistica e Informatica a un
Area Académica. La hipotesis general fue que dos son los Patrones de Inclinacion
de los Estudiantes de la Escuela Profesional de Ingenieria Estadistica e Informatica.
El disefio de investigacién es el descriptivo y el tipo descriptivo correlacional, la
poblacion bajo estudio estd conformado por los egresados de la Facultad de
Ingenieria Estadistica e Informética y por muestreo no aleatorio se selecciona 71
egresados. La técnica estadistica fue el modelo factorial con componentes
principales, llegando a las siguientes conclusiones: a) Existen cursos con
coeficientes de correlacion menores a 0.5 no distinguiendo entre las areas de
formacion de la Facultad de Ingenieria Estadistica e Informética que son dos:
Estadistica e Informatica b) Los componentes dentro de la escuela profesional se
muestran en 9 factores, obteniendo el factor una con muchas componentes:

componentes.

Palabras Clave: Criterio, Inclinaciéon, KMO, Patrones, Variable.
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ABSTRACT

The research entitled Tilt Patterns of Students of the Professional School of
Statistics and Computer Engineering at a Puno - 2017 Academic Area, has as its
general objective: Obtain Patterns of Inclination of Students from the Professional
School of Statistics and Computer Engineering to an Area Academic The general
hypothesis was that two are the Incline Patterns of Students of the Professional
School of Statistics and Computer Engineering. The research design is the
descriptive and correlational descriptive type, the population under study is made
up of graduates of the Faculty of Statistics and Computer Engineering and by non-
random sampling, 71 graduates are selected. The statistical technique was the
factorial model with main components, reaching the following conclusions: a) There
are courses with correlation coefficients less than 0.5 not distinguishing between the
training areas of the Faculty of statistical and computer engineering that are two:
statistics and information technology b) The components within the professional

school are shown in 9 factors, obtaining the one factor with many components.

Key Words: Inclination, Criterion, Variable, Patterns, KMO
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CAPITULO |

INTRODUCCION

Toda Universidad y Escuela Profesional tiene como objetivo lograr el éxito
académico de sus estudiantes, y las deficiencias en el ambiente universitario se
pueden manifestar bajo las formas de rendimiento académico bajo y el abandono

de la Universidad por el Estudiante.

Una de las mayores preocupaciones de los Profesionales De La Educacién
es la de mejorar el aprendizaje de los alumnos y, como consecuencia, reducir el
fracaso en la formacion profesional. Se han ensayado propuestas metodolégicas,
proyectos de innovacion educativa, planteamientos de reestructuracion de
programas y asignaturas, criterios minimos de evaluacion entre otras para lograr el

éxito académico de los estudiantes en nuestra sociedad.

Las autoridades de la Facultad de Ingenieria Estadistica e Informatica por su
parte, carecen de informacion real de las necesidades académicas de los
egresados quienes se desenvuelven en diferentes areas de trabajo, asi mismo, hay
un desconocimiento sobre el grado de satisfaccidn de los estudiantes por los cursos

brindados durante su formacion profesional.
La organizacion de la presente investigacion es:
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En el capitulo I. Se da a conocer acerca de la introduccion puntualizando los

enunciados de la investigacion.

En el capitulo Il. Considera la revision de literatura, desarrollando temas y

constructos en lo referente al tema de investigacion

En el capitulo Ill. Comprende materiales y métodos de investigacion

En el capitulo IV. Se consigna los resultados y discusion donde se presentan

los resultados de la investigacion

En el capitulo V. Se presentas las conclusiones a las que arribaron en la

investigacion segun las tablas presentadas.

En el capitulo VI. Se finaliza con las recomendaciones realizadas.

1.1. FORMULACION DEL PROBLEMA

La Facultad de Ingenieria Estadistica e Informatica dentro de su
formacion profesional, ofrece a la comunidad, la formacion Profesional en
Estadistica e Informatica abarcando dos campos de la ciencia como son la
estadistica y la informatica que pueden ser abarcados en forma separada, es
por ello que la presente investigacion pretende realizar un estudio para

observar los patrones y diferencias entre las dos areas académicas ofrecidas.

Durante los estudios se ha observado tendencias en los estudiantes
por algun area académica eligiendo muchas veces bien sea el area de

estadistica e informatica.
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Problema general

¢Cudles son los Patrones de Inclinacion de los Estudiantes de la
Escuela Profesional de Ingenieria Estadistica e Informéatica a un area

académica Puno — 20177

1.2. Hipoétesis

Dos son los patrones de inclinacion de los estudiantes de la escuela

profesional de Ingenieria Estadistica e Informatica a un area académica.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivos Generales

Obtener patrones de inclinaciéon de los estudiantes de la escuela

profesional de Ingenieria Estadistica e Informatica a un area académica.

1.3.2. Objetivos Especificos

e Disefar el modelo conceptual para obtener las correlaciones bivariadas

significativas para el modelo factorial.

e Obtener patrones de inclinacion de los estudiantes de la escuela
profesional de Ingenieria Estadistica e Informatica utilizando el analisis

factorial.

¢ Validar el modelo obtenido de los patrones de inclinacion de los estudiantes

de la escuela profesional de ingenieria estadistica e informatica
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CAPITULO I
REVISION DE LITERATURA

2.1. Antecedentes De Estudio
2.1.1. Nivel Internacional

(GOMEZ, 2003). Concluye: (1) El estudio acerca de las caracteristicas
de los ECE ha requerido una revision de las investigaciones y teorias
referentes a los aspectos cognitivos, autorreguladores y motivacionales de los
estudiantes. El aporte de estas tres perspectivas de analisis ha sido
importante para la interpretaciéon de las ideas y expresiones que nos han
proporcionado los estudiantes de la muestra seleccionada. El trabajo
realizado ha posibilitado identificar los diferentes tipos de estrategias y
habilidades que dichos estudiantes desarrollan y utilizan para lograr hacer
significativos los contenidos de los programas de estudio. También nos ha
permitido a conocer sus estilos de aprendizaje y las actividades que llevan a
cabo para superar los obstaculos propios del aprendizaje, en este caso los
relacionados con la resolucion de un tipo de problemas de Quimica. Sus
diferentes estilos de aprendizaje compensan limitaciones debidas tanto a las
propias caracteristicas intelectuales o de personalidad de los alumnos, como

al tipo de ensefianza recibido o a las posibles ventajas o desventajas que les

14
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ofrezca su entorno social.

Muchas veces se da una visibn muy simplista y contrapuesta de las
caracteristicas de los estudiantes que tienen éxito académico y de los que
fracasan, incidiendo especialmente en su grado de dedicacién al estudio y en
su capacidad para razonar de acuerdo (o0 no) con la ‘légica’ del profesorado.
Los estudiantes universitarios han pasado un largo proceso de seleccion por
lo que se supone que de alguna manera tienen un nivel intelectual suficiente
para seguir estudios de nivel superior, han aprendido a aprender y estudian
algo para lo que, al menos inicialmente, creian estar interesados. A pesar de
ello no todos obtienen buenas calificaciones y muchos no desarrollan ni
capacidades, ni actitudes que les posibiliten aprender Quimica de forma

significativa.

Las opiniones expresadas por algunos profesores y por los propios
ECE sobre las razones de su éxito académico nos muestran la diversidad y
complejidad de los posibles modelos explicativos y, consecuentemente, de los
aspectos que los profesores tienen que tener en cuenta si quieren ayudar al
mayor numero posible de alumnos a obtenerlo. Hemos distribuido las
conclusiones de este trabajo en tres partes:
e En la primera parte resumimos las principales caracteristicas y tipos de

actuaciones detectadas en los ECE.

e En la segunda parte presentamos posibles implicaciones de la
investigacion realizada en relacion a propuestas de actuaciones del
profesorado orientadas a promover un mejor aprendizaje de todo tipo de

alumnos y a la metodologia de investigacion utilizada.

15
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¢ Finalmente, en la tercera parte planteamos hipétesis de trabajo que nos
puedan sugerir posibles lineas de investigacién que den continuidad a la

labor que creemos que con este estudio tan solo hemos iniciado.

(Barrios, Sanchez, & Salamanca, 2013). Cuyos resultados indican lo
siguiente: Se concluye que las estrategias de afrontamiento mas utilizadas por
los estudiantes de psicologia de la Uptc son en su orden: solucion de
problemas, evitacién cognitiva, busqueda de apoyo profesional y busqueda de
apoyo social y en menor medida, religion, autonomia y expresion de la
dificultad de afrontamiento; mientras que, los patrones de personalidad
patolégica, mas presentes son el narcisista, seguido del histrionico y el
trastorno bipolar, con un indicador moderado >75. Respecto a la correlaciéon
entre las variables de estudio, si bien es cierto es significativamente baja, se
resalta la correlacion positiva entre la estrategia de afrontamiento evitacion
emocional y el patron limite de la personalidad y las correlaciones
inversamente proporcionales entre la estrategia de afrontamiento
reevaluacion positiva y el patron dependiente de personalidad, y, entre la
estrategia de afrontamiento reaccién agresiva y el patrén de personalidad

narcisista.

(Martinez & Garcia, 2012). Para concluir, este estudio aporta mas
evidencias a la complejidad de las distintas relaciones entre las creencias y
motivos para estudiar de universitarios. Sin embargo, parece dejar claro un
predominio de patrones reproductivos por una parte, y del papel relevante del
esfuerzo por otra; ademas de claras diferencias segun género y dominio

especifico. La principal limitacién, y a la vez propuesta para trabajos futuros,

16
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es la necesidad de abordar estudios longitudinales, de como minimo tres afios
de seguimiento, en distintos dominios y desde potentes modelos estructurales
o de ruta unidos a la construccion de perfiles individuales que permitan
profundizar en sujetos particulares. Si todo ello es un reto para la formacion
universitaria, mas aun lo parece cuando se trata de la formaciéon del

profesorado.

2.1.2. Nivel Nacional

(Barreto & Suncion, 2011). Resultados indican (1) Los Estudiantes del
5to afio de Educacion Secundaria de Instituciones Educativas Publicas del
Distrito de Corrales, Departamento de Tumbes, manifiestan intereses
vocacionales por las profesiones de Contabilidad, Medicina humana y
Derecho, en orden de importancia. (2) Los alumnos y alumnas del 5to afio de
educacion secundaria de instituciones educativas publicas del distrito de
Corrales, departamento de Tumbes, ben a los factores internos: habilidades,
intereses, autoconcepto y autoestima como de alta influencia en su eleccién
vocacional; los factores externos son de baja influencia, excepto la economia
que es percibida de mayor influencia. (3) Los estudiantes que egresan de la
educacion secundaria no perciben sus intereses vocacionales de acuerdo con

su perfil de orientacion vocacional.

2.1.3. Nivel Local

(CONDORI, 2016). Concluye, PRIMERA: Del andlisis de
correspondencias multiples realizados entre las variables pertenecientes a los
factores personales y la actitud de los internos del Penal de Yanamayo - Puno

hacia la reinsercion laboral, podemos concluir que la dimension 1 (los factores
17
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personales) es la que mas aporta en la asociacién con 93.387% de la
variabilidad total, siendo los tres factores personales: Estado civil, Edad y
Numero de hijo los cuales son determinantes para la reinsercion laboral del
interno, dando por hecho que si siente un cambio gracias al trabajo realizado
en el penal. SEGUNDA: En cuanto a los factores sociales y la actitud de los
internos hacia la reinsercién laboral, podemos concluir que lo factores sociales
es la que mas aporta en la asociacion con 79.981% de la variabilidad total,
indicando una correlacibn moderada en los factores sociales y esta se
encuentra explicada principalmente por el Salud, Amistades delictivos,
parentesco, adiccion y capacitacion los cuales determinan la actitud del
interno a la reinsercioén laboral. TERCERA: De los factores econémicos y la
actitud de los internos hacia la reinsercion laboral, podemos concluir que los
factores econémicos también es la que mas aporta en la asociacién con
78.691% de la variabilidad total, indicando una correlacion moderada en los
factores econdmicos y esta se encuentra explicada principalmente por el
Oficio y Genera ingresos los cuales determinan la actitud del interno a la
reinsercion laboral. CUARTA: De las actitudes de los internos hacia la
reinsercion laboral, como la seguridad, motivacion y satisfaccion, podemos
concluir que la dimensién (de satisfaccion y seguridad) también es la que mas
aporta en la asociacién con 72 89.787% de la variabilidad total, indicando una
correlacion alta y esta se encuentra explicada principalmente por la
satisfaccion y la seguridad, en tanto que la motivacién no seria determinante
en la la actitud del interno a la reinsercion laboral. QUINTO: Finalmente
podemos concluir que, los factores personales y sociales explican mejor la

actitud de estar dispuestos a reinsertarse laboralmente una vez concluida su

18
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condena, esto debido a que presentan porcentajes mayores en la explicacion

de la variabilidad con 93.38% y 79.98% respectivamente.

2.2. BASE TEORICA

2.2.1. El modelo factorial

Tiene como objetivo simplificar las multiples y complejas relaciones que
puedan existir entre un conjunto de variables observadas Xi, Xa,...,Xp., para
ello trata de encontrar dimensiones comunes o factores (k<p) no directamente
observables Fi, F,....,Fk que expliquen suficientemente a las variables
observadas perdiendo el minimo de informacion. Ademas, los factores han de
extraerse de forma que sean independientes entre si, es decir, que sean
ortogonales. Ademas, se supone que son variables tipificadas (con media cero

y varianza uno).

Grande (1996) sefalan que, el Analisis Factorial de Componentes
Principales analiza tablas de individuos por variables métricas. Es decir, este
andlisis se aplica a tablas rectangulares de datos, en las que las columnas

representan las variables y las filas a los individuos.

La existencia de una estructura subyacente presupone la existencia
previa de correlaciones entre las variables observables. Podemos optar por
calcular las correlaciones entre variables o atributos (analisis R), o por obtener
la asociacion entre individuos u objetos (analisis Q). Los analisis R y Q son

los mas utilizados, aunque pueden distinguirse otros.
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2.2.2. Correlaciones

Partiendo de una base de datos, si nos céntranos en las correlaciones
de las columnas o variables estaremos efectuando un analisis de tipo R y
buscaremos las dimensiones fundamentales en el espacio de las variables.
Mientras que si utilizamos las correlaciones de las filas o casos sera un

andlisis tipo Q.

Para la obtencion de un numero reducido de factores que reproduzcan
y expliquen la informacion contenida en la matriz de correlaciones tiene que
darse cierto nivel de correlacion entre las variables; si no fuera asi el analisis
factorial podria no tener sentido. Por tanto, antes de seguir con el andlisis es
necesario examinar la matriz de correlaciones para comprobar si
efectivamente es pertinente continuar con el mismo. Este examen puede
realizarse de varias formas: Evidentemente, antes de realizar un andlisis
factorial nos plantearemos si las p variables originales estan correlacionadas

entre si 0 no lo estan.

Una aproximacion para comprobar que esta condicion se cumple, es
inspeccionando visualmente la matriz de correlaciones. Para determinar si
existe correlacién, a simple vista que el coeficiente debe ser superior a 0.5

aunque otros autores toman como referencia 0.3.

Determinante de la matriz de correlaciones. Un determinante muy bajo
indicara altas intercorrelaciones entre las variables (matriz no singular, indica
variables linealmente independientes), pero no debe ser cero (esto indicaria

gue algunas de las variables son linealmente dependientes).
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Contraste (test) de esfericidad de Bartlett (1950). Consiste en
comprobar que la matriz de correlaciones es significativamente distinta de la
matriz identidad (cuya diagonal es la unidad y los demés términos son cero).
En caso de que fuera una matriz de identidad no habria correlacion entre

variables y no tendria sentido seguir con el analisis.

El Test de esfericidad de Bartlett, es una transformacién de la ji
cuadrado y supone una poblacién normal multivariante: La nube de puntos se

ajustara a una esfera perfecta, expresando asi la hipotesis:

Hipdtesis estadistica:

Ho:p =1:

El determinante de la matriz de correlaciones es 1.

Las variables no estan incorrelacionadas en la poblacion.

La matriz de correlaciones es en realidad una matriz identidad.

Ha:p + 1:

El determinante de la matriz de correlaciones es diferente de 1.

Las variables estan incorrelacionadas.

La matriz de correlaciones no es una matriz identidad.

Donde: p : Matriz de correlacion poblacional.
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Nivel de significancia: a

La formula correspondiente asume la siguiente expresion:

x?=— [n -1 —%(Zp + 5)] In|R|; «x*~ x%pz_p)'oC
Donde:
n = tamafio muestral o dimension de la muestra.
p = numero de variables observadas.
In = logaritmo neperiano.

R = matriz de correlaciones.

Se rechaza la Ho si p<a, entonces las variables estan
intercorrelacionadas, tiene sentido llevar adelante un analisis factorial, caso

contrario, no tiene mucho sentido llevar a cabo un Analisis Factorial.

Coeficiente de correlacion parcial. - los coeficientes de correlacion
parcial entre pares de variables deben ser pequefos si las variables
comparten factores comunes. De modo que, al eliminar los efectos de las
demds variables, se entiende que los coeficientes de correlacion parcial son
estimaciones de las correlaciones entre factores Unicos y esto implica un valor
préximo a cero si se cumple al supuesto de incorrelacion entre factores. El
negativo de estos coeficientes da lugar a la matriz de correlaciones anti-
imagen cuyos valores en términos absolutos deben ser pequefios para que el
analisis tenga sentido llevarse a cabo. Los valores de la matriz (diagonal
principal) de correlaciones anti-imagen deben ser mayores a 0.5 (un valor

menor indica que la variable puede ser retirada del estudio).
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La medida (indice) de adecuacion muestral de Kaiser-Meyer-Olkin
(KMO) es un indice que compara la magnitud de los coeficientes de
correlacion observados con la magnitud de los coeficientes de correlacion
parcial. Mide la adecuacion de la muestra. Indica qué tan apropiado es aplicar
el Andlisis Factorial. Puesto que la correlacion parcial entre dos variables
debe ser pequefia cuando el modelo factorial es adecuado, el denominador
debe aumentar poco si los datos corresponden a una estructura factorial, en
cuyo caso KMO tomara un valor préximo a 1. Si el valor de la medida de
adecuacion muestral es reducido (los valores por debajo de 0,6 se consideran
mediocres. Otros autores: los valores entre 0.5 y 1 indican que es apropiado
aplicarlo. (La diagonal de la matriz de correlaciones anti-imagen incluye los

coeficientes de adecuacién muestral para cada variable individualmente

considerada).
KMO Z?=1 Zj;:ir%,-
R Yjeith+ I Y al
Donde...
r%]-: correlaciéon simple entre variables

: correlacion parcial entre variables

<N

El valor de KMO variara entre O y 1.

Baremo para interpretar el indice KMO (segun Kaiser)

0.9=2KMO =1 Muy bueno

0.82 KMO < 0.9 Meritorio, bueno
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0.7 2 KMO < 0.8 Mediano, intermedio
0.6 =2 KMO < 0.7 Mediocre
0.5 =2KMO < 0.6 Bajo
KMO < 0.5 Inaceptable
Kaiser, Meyer y Olkin aconsejan:

Si KMO = 0,75 La idea de realizar un analisis factorial es

buena
Si 0,75 > KMO = 0,5 La idea es aceptable

Si KMO < 0,5Inaceptable

Medida de adecuacion de la muestra (MSA: Measurement of Sampling
Adequacy).- parte de un criterio similar al anterior, pero para cada una de las
variables. Considera solo los coeficientes correlacionados con la variable para

la que se calcula.

MsA,; = — 2T

 TinjTh+ i 4
Donde...

rl?]-: correlaciéon simple entre variables

al?]-: correlaciéon parcial entre variables

Estos valores para cada variable son los valores de la diagonal de la
matriz de correlaciones antiimagen y cuya interpretacion es parecida a la del
KMO. Es inaceptable valores menores que 0.5. Las variables con valores

pequefios deben ser eliminadas del analisis.
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Correlacién Mdltiple al cuadrado entre una variable y todas las demas
(comunalidad), es un indicador de la existencia de estructura de correlacion
entre las variables e informa sobre lo bien representadas que esta una variable
en esa estructura. Deberd ser alto, sobre todo si la técnica a utilizar es un

analisis factorial.

2.2.3. Extraccion y seleccién de los factores

Problema de los Grados de Libertad. - igualando cada elemento de la
matriz Rp con la combinacion lineal correspondiente al 2° miembro de la
ecuacion resultan pxp ecuaciones, que es el numero de elementos de R.
Ahora bien, la matriz Rp es simétrica y, consecuentemente, esta integrada por
p(p + 1)/2 elementos distintos, que es el nimero real de ecuaciones de que
disponemos. En el segundo miembro los pardmetros a estimar son los pxk
elementos de la matriz A y los p elementos de la matriz W. En consecuencia,
para que el proceso de estimacidn pueda efectuarse se requiere que el
namero de ecuaciones sea mayor o igual que el nUmero de parametros a

estimar

@2p(k+1)o

Equivalentemente
k<(p-1)/2.
Problema de la No Unicidad de la Solucién. - Aun cuando no se
presente el problema anterior hay que tener en cuenta que las soluciones

dadas para la matriz A no son Unicas, puesto que cualquier transformacién

ortogonal de A es también una solucién. Si T es una matriz ortogonal,
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entonces TT' = T'T = |, al aplicar una transformacién ortogonal a A se obtiene
una solucién distinta al sistema anterior. Esta es la base de los métodos de
rotacion de factores. Por tanto, si T es una matriz ortogonal, entonces A* = AT
es solucion, definimos F* = FT otros factores (F* es el vector F rotado por la
matriz ortogonal T). Se comprueba que X y Rp siguen verificando las
ecuaciones del modelo, es decir:

Ro=A*AY+ W= (AT)(TA) + W= AA"+ Y

X=F*A*+U=(FT)(TA)+U=FA’ +U

Por lo tanto, el modelo es Unico salvo rotaciones ortogonales, es decir,
se pueden realizar rotaciones de la matriz de ponderaciones o cargas

factoriales sin alterar el modelo.

Existen muchos métodos para obtener los factores comunes. Daremos

una breve referencia de algunos de ellos.

2.2.4. Método de las Componentes Principales

El método consiste en estimar las puntuaciones factoriales mediante
las puntuaciones tipificadas de las k primeras componentes principales y la
matriz de cargas factoriales mediante las correlaciones de las variables
originales con dichas componentes. Este método tiene la ventaja de que
siempre proporciona una solucion. Tiene el inconveniente, de que al no estar
basado en el modelo de Andlisis Factorial puede llevar a estimadores muy
sesgados de la matriz de cargas factoriales, particularmente, si existen

variables con comunalidades bajas.

Este procedimiento busca el factor que explique la mayor cantidad de
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la varianza en la matriz de correlacion. Este recibe el nombre de “factor
principal”’. Esta varianza explicada se resta de la matriz original produciéndose
una matriz residual. Luego se extrae un segundo factor de esta matriz residual
y asi sucesivamente hasta que quede muy poca varianza que pueda
explicarse. Los factores asi extraidos no se correlacionan entre ellos, por esta

razon se dice que estos factores son ortogonales.

2.2.5. Método de los Ejes Principales o componentes principales

iteradas.

Es parecido al de componentes principales, pero supone un
procedimiento iterativo, La opcion que se toma es sustituir la diagonal de las
matrices de correlaciones por estimaciones de la comunalidad, que para
comenzar son los coeficientes de correlacion multiples al cuadrado entre cada
variable y las demas, Este es el punto de partida para obtener las cargas
factoriales, se retienen m factores y se calcula la comunalidad; a partir de esta
estimacion se repite el proceso hasta que el resultado converja, esto es, se
mantengan los resultados, no haya variacion considerable o bien se alcance

un nimero determinado de iteraciones.

2.2.6. Método de los minimos cuadrados no ponderados

Hace minima la suma de las diferencias al cuadrado entre las matrices
de correlacion reproducida y la observada, Ignorando los elementos de la

diagonal. Con esta condicion se obtiene un nimero determinado de factores.

2.2.7. Método de minimos cuadrados generalizados

Opera igual que el anterior, pero en este caso las correlaciones se
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ponderan inversamente a la unicidad o especificidad de las variables. Asi, las
correlaciones entre variables con alta especificidad (menor comunalidad)
pesan menos en el resultado final que las que tienen baja especificidad (alta

comunalidad).

2.2.8. Método de la Maxima Verosimilitud introducido por Lawley (1940)

Este método estd basado en el modelo (1) adoptando, ademas, la
hip6tesis de normalidad multivariante y consiste en aplicar el método de la
maxima verosimilitud. EI método tiene la ventaja sobre los dos anteriores de
gue las estimaciones obtenidas no dependen de la escala de medida de las
variables. Ademas, al estar basado en el método de la méxima verosimilitud,
tiene todas las propiedades estadisticas de éste y, en particular, es
asintéticamente insesgada, eficiente y normal si las hipétesis del modelo
factorial son ciertas. Permite, ademas, seleccionar el nimero de factores
mediante contrastes de hipotesis. Este método también se puede utilizar en
el Andlisis Factorial Confirmatorio, donde el investigador puede plantear
hipotesis como que algunas cargas factoriales son nulas, que algunos factores
estan correlacionados con determinados factores, etc. y aplicar tests
estadisticos para determinar si los datos confirman las restricciones asumidas.
Su principal inconveniente radica en que, al realizarse la optimizacion de la
funcidn de verosimilitud por métodos iterativos, si las variables originales no
son normales, puede haber problemas de convergencia sobre todo en

muestras finitas.

2.2.9. Método de Thurstone para obtener los factores.

Thurstone, L. (1947). El problema fundamental en el analisis factorial
28
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es la estimacion de los coeficientes ljx de la matriz factorial L en el modelo
X=LF+e. A las estimaciones de estos coeficientes se les denomina cargas
factoriales estimadas, aunque en la practica suele omitirse el calificativo
estimadas. Las cargas factoriales estimadas nos indican los pesos de los
distintos factores en la estimacion de la comunalidad de cada variable. Una

vez estimado h]z (comunalidad) a partir de las estimaciones de los ljx (cargas

factoriales) aplicando que hf = I}, + I5, + -+ + I, se realiza la estimacion de

p’

2 aps w . . . . 2 _ 2
wj (especificidad) sencillamente por diferencia aplicando que w; = 1 — h;.

Inicialmente, las matrices de la relaciéon Rp = LL’+Q, a partir de la cual
han de calcularse los coeficientes ljy de la matriz factorial L en el modelo
X=LF+e, estan integradas por parametros poblacionales que son
desconocidos. Sera necesario entonces utilizar estimaciones logicas de estas
matrices, cuyos elementos sean conocidos a partir de los datos muestrales.
Como es natural, estimaremos la matriz de correlacién poblacional Rp por la
matriz de correlacion muestral R, definida como:

1 7ryz 0 T,

I 1 .. 7z

Bl P2 e

Con lo que la relacion Rp = LL'+Q pasara a tomar la forma LL + Q,
siendo necesario ahora la obtencién de las matrices estimadas L y Q a partir
del conocimiento de la matriz de correlacién muestral R. La obtencién de estas
matrices estimadas no es trivial, ya que surgen problemas de no unicidad de
las soluciones y de grados de libertad en la resolucién del sistema R = LL" +

1)
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Las soluciones obtenidas para L en el sistema R = LL" + © no tienen
por qué ser Gnicas, ya que si Les una solucion, también sera solucion
cualquier transformacion ortogonal suya B = LHcon HH =1. Esto es asi
porque BB'= LHH'L" = LL’. Por otra parte, el sistema R = LL" + Q tiene p?
ecuaciones, que es el numero de elementos de R. Pero la matriz R es
simétrica y, consecuentemente, estad integrada por p(p+1)/2 elementos
distintos, que sera el numero real de ecuaciones distintas de las que
disponemos. Sin embargo, el nimero de parametros a estimar viene dado por
los pxk elementos de la matriz Ly los p elementos de la matriz §, esto es,
tenemos pxk+ p=p(k+1) parametros a estimar. En consecuencia, para que el
sistema tenga solucion posible, es decir, para que se pueda llevar a cabo la
estimacion, se requiere que el numero de ecuaciones sea mayor o igual que

el nimero de parametros a estimar o incognitas del sistema. Ha de cumplirse

entonces que:
—p(p;l) >plk+1)

Ya que la correlacion poblacional o tedrica entre cada par de variables
originales Xn y Xj viene dada en funcion de los coeficientes de los factores

comunes por la expresion:
Prj = thaljn + lnalip + -+ Lplip = 20_1 Lnslys
Existir4 la correspondiente expresion muestral, que viene dada por:
Thj =l + Tnalin + -+ Tnplipy = X2_; Tnslis

La matriz de elementos 1; suele llamarse matriz de correlacion
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reproducida.

Como las variables estan tipificadas, la carga factorial iif es el
coeficiente correlacion muestral entre la variable X y el factor Fr. Cuando las
variables no estan tipificadas la correlacion entre la variable X; y el factor Fr es
by
o(Xj)

2.2.10. Método del factor principal para obtener factores

El Método de factorizacion por imagenes que consiste en aplicar el
método del eje principal a la matriz de correlaciones R obtenida a partir de las
partes predichas de las diversas regresiones lineales de cada una de las
variables sobre las demas (dicha parte recibe el nombre de imagen de la

variable).
2.2.11. Método MINRES, ULS y GLS para obtener factores.

Joreskog, K. G. (1977). Una vez comentada la extraccion de los
factores, lo siguiente es determinar su nimero. Aunque hay algunos criterios
tedricos para orientar la seleccién del numero de factores o componentes, su
validez es discutida. Sin embargo, existen diferentes criterios de naturaleza

empirica que nos ayudan en la seleccion.
Criterio, regla o test de Kaiser, (1960)

(Criterio del valor propio). Consiste en calcular los valores propios
(eigenvalues) de la matriz de correlaciones R y tomar como nimero de
factores el nimero de valores propios son mayores a la unidad. Este criterio

es una reminiscencia del Analisis de Componentes Principales y se ha
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comprobado en simulaciones que, generalmente, tiende a infraestimar el
namero de factores por lo que se recomienda su uso para establecer un limite
inferior. Un limite superior se calcularia aplicando este mismo criterio pero

tomando como limite 0.7.

Tiene su Justificacién en que al tratarse de variables tipificadas con
varianza la unidad, las variables latentes que se retengan han de explicar al
menos lo misma que las de partida, es decir, deben tener un autovalor igual o

mayor que |I. Con pocas variables resulta un criterio conservador.

Andlisis Paralelo fue sugerido por Horn (1965)

Sefiala que a nivel poblacional los autovalores de una matriz de
correlaciones para variables no correlacionadas tomarian valor 1. Cuando se
generan matrices muestrales basadas en esa matriz poblacional por
fluctuaciones debidas al azar los autovalores excederan levemente de 1y los
tltimos estaran ligeramente por debajo de 1. Horn propone contrastar los
autovalores encontrados empiricamente en los datos reales con los obtenidos
a partir de una matriz de variables no correlacionadas basada en el mismo
namero de variables que los datos empiricos y en el mismo tamafio de
muestra. Los componentes empiricos con autovalores superiores a los de la

maitriz son retenidos.

Determinacion "a priori" del numero de factores.

Este es el criterio mas fiable si los datos y las variables estan bien
elegidos y el investigador conoce a fondo el terreno que pisa puesto que, como

ya comentamos anteriormente, lo ideal es plantear el Andlisis Factorial con
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una idea previa de cuantos factores hay y cuales son.

Tiene sentido su utilizacién cuando se dispone de Informacién previa
del fenémeno en estudio y, por tanto, del nimero de factores que se espera

identificar. Es simple y cémodo.

Fijar a priori un numero de factores determinado. Tiene sentido su
utilizacién cuando se dispone de informacion previa del fendmeno en estudio
y, por tanto, del nimero de factores que se espera identificar. Es simple y

comodo.

Criterio del porcentaje de la varianza.

Fijar un porcentaje minimo de varianza que se quiere conservar para el
analisis y, en funcion de esto, seleccionar el nimero de ejes. Asi, si el nivel
minimo fijado es del 85% se escogera un numero j de factores cuya suma,
ordenados de mayor a menor, suponga una cantidad al menos igual al 85%.

De esta forma se asegura un porcentaje cierto de Varianza explicada.

También es una reminiscencia del Analisis de Componentes
Principales y consiste en tomar como nimero de factores el nUmero minimo
necesario para que el porcentaje acumulado de la varianza explicado alcance
un nivel satisfactorio que suele ser del 75% o el 80%. Tiene la ventaja de
poderse aplicar también cuando la matriz analizada es la de varianzas y

covarianzas pero no tiene ninguna justificacion teorica ni practica.

Otros autores indican, fijar un porcentaje minimo de varianza que se
quiere conservar para el andlisis y, en funcion de esto, seleccionar el nimero

de ejes. Asi, si el nivel minimo fijado es del 85% se escogera un numero j de
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factores cuya suma, ordenados de mayor a menor, suponga una cantidad al
menos Igual al 85%. De esta forma se asegura un porcentaje cierto de

Varianza explicada.

Gréfico de Sedimentacion.

Consiste en una representacion gréafica donde los factores estan en el
eje de abscisas y los valores propios en el de ordenadas. Los factores con
varianzas altas se suelen distinguir de los factores con varianzas bajas. El
punto de distincién viene representado por un punto de inflexion en la gréafica.
Se pueden conservar los factores situados antes de este punto de inflexion.
En simulaciones este criterio ha funcionado bien pero tiene el inconveniente

de que depende del "0jo" del analista.

Criterio de division a la mitad.

Criterio de la fiabilidad por mitades. Consiste en dividir la muestra en
dos partes y proceder a realizar el andlisis por separado. Se retienen los

factores que tengan una gran correspondencia en muchos casos.

En general, es recomendable analizar diferentes soluciones con
desigual nimero de factores seleccionados para enriquecer la interpretacion.
Si se opta por una seleccion conservadora en cuanto al nimero de factores,
quizd no se capten dimensiones interesantes del fendmeno en estudio,
mientras que lo contrario implica dificultades de interpretacion. Por esta razon,
y si prima el interés en identificar sobre el de reducir, no se debe ser tan
conservador en la retencion de factores, y conviene escoger alguno mas para

ver si contribuye con una aportacién que mejore nuestro analisis; si no es asi
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siempre existe la posibilidad de suprimirlo y repetir el proceso.

La muestra se divide en dos partes iguales tomadas al azar y se realiza
el Andlisis Factorial en cada una de ellas. S6lo se conservan los factores que
tienen alta correspondencia de cargas de factores en las dos muestras. Es
conveniente, sin embargo, antes de aplicarlo comprobar que no existen
diferencias significativas entre las dos muestras en lo que a las variables

estudiadas se refiere

Pruebas de significacion. Ya se ha comentado en la seccion anterior y
consiste en aplicar contrastes de hip6tesis de modelos anidados para
seleccionar dicho nimero. Este criterio se puede calcular si el método utilizado
para estimar los factores es el de maxima verosimilitud En la mayoria de los
estudios exploratorios k no puede ser especificado por adelantado y, por tanto,
se utilizan procedimientos secuenciales para determinar k. Se comienza con
un valor pequefio para k (usualmente 1), los pardmetros en el modelo factorial
son estimados utilizando el método de maxima verosimilitud. Si el estadistico
del test no es significativo, aceptamos el modelo con este nimero de factores,
en otro caso, se aumenta k en uno y se repite el proceso hasta que se alcance
una solucién aceptable. El principal inconveniente de este método es que esta
basado en resultados asint6ticos y que, si el tamafio de la muestra es grande,
se corre el riesgo de tomar k excesivamente grande puesto que el test detecta

cualquier factor por pequefio que sea su poder explicativo.

Interpretacion de los factores

La interpretacion de los factores se basa en las correlaciones

estimadas de los mismos con las variables originales del problema.
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Observar que, si el modelo de Andlisis Factorial es cierto, se tiene que:

k

Corr(X;F;)) = Cov(X;F)) = Z ajjCov(F}, F)) vi=1,..,p;1=1,..,k
=1

y, en particular, si los factores son ortogonales
Corr(Xi,F) = ai Vi=1,...,p; I=1,... K

Vemos, por lo tanto, que la matriz de cargas factoriales, A, juega un
papel fundamental en dicha interpretacion. Ademas, las cargas factoriales al
cuadrado a3 indican, si los factores son ortogonales, qué porcentaje de la

varianza de la variable original Xi es explicado por el factor FI.

En la fase de interpretacion juega un papel preponderante la teoria
existente sobre el tema. A efectos practicos, en la interpretacion de los
factores se sugieren los dos pasos siguientes:

1) Identificar las variables cuyas correlaciones con el factor son las mas

elevadas en valor absoluto

2) Intentar dar un nombre a los factores. El nombre debe asignarse de acuerdo
con la estructura de sus correlaciones con las variables. Si dicha
correlacion es positiva (resp. negativa) la relacion entre el factor y dicha
variable es directa (resp. inversa). Analizando con qué variables tiene una
relacion fuerte es posible, en muchos casos, hacerse una idea mas o

menos clara de cudl es el significado de un factor.

Una ayuda en la interpretacion de los factores puede ser representar

graficamente los resultados obtenidos. La representacion se hace tomando
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los factores dos a dos. Cada factor representa un eje de coordenadas. A estos
ejes se les denomina ejes factoriales. Sobre estos ejes se proyectan las
variables originales. Las coordenadas vienen dadas por los respectivos
coeficientes de correlacién entre la variable y el factor de forma que las
variables saturadas en un mismo factor aparecen agrupadas. Esto puede
ayudar a descubrir la estructura latente de este factor. Las variables al final de
un eje son aquellas que tienen correlaciones elevadas sélo en ese factor v,
por consiguiente, lo describen. Las variables cerca del origen tienen
correlaciones reducidas en ambos factores. Las variables que no estan cerca

de ninguno de los ejes se relacionan con ambos factores.

Dos estrategias mas pueden ayudar a interpretar los factores: a)
ordenarlos y b) eliminar las cargas bajas. Se puede ordenar la matriz factorial
de tal forma que las variables con cargas altas para el mismo factor aparezcan
juntas. La eliminacion de las cargas factoriales bajas también facilita la
interpretaciéon de los resultados, al suprimir informacion redundante. El
investigador debe decidir a partir de qué valor deben eliminarse las cargas
factoriales. Ambas posibilidades pueden utilizarse conjuntamente de cara a
una mayor facilidad interpretativa. En general, y como consejo, tomaremos
como significativas cargas factoriales superiores a 0.5 en valor absoluto. Sin
embargo, conforme el factor es mas tardio o el numero de variables es mayor

elevaremos el valor minimo de la carga factorial significativa.
Contrastes que se aplican después de la obtencion de factores:

o Contraste para la bondad de ajuste en el método ML de méaxima

verosimilitud
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o Contraste parala bondad de ajuste en el método MINRES.

o Correlacién Anti-imagen: que es el negativo del coeficiente de correlacién
parcial, debera haber pocos coeficientes altos para que sea razonable

aplicar el Analisis Factorial.
2.2.12. Rotacién de factores

Con frecuencia es dificil interpretar los factores iniciales, por lo tanto, la
extraccion inicial se rota con la finalidad de lograr una solucion que facilite la
interpretacion. Hay dos sistemas basicos de rotacion de factores: los métodos
de rotacion ortogonales (mantienen la independencia entre los factores
rotados: varimax, quartimax y equamax) y los métodos de rotacion no
ortogonales (proporcionan nuevos factores rotados que guardan relacion
entre si). En el presente estudio aplicaremos los métodos de rotacion
ortogonales, especificamente el Método de Rotacién Varimax. Este es,

actualmente, uno de los métodos mas utilizados.

Las variables obtenidas son latentes, no observables, y su descripciéon
e interpretacion debe contribuir a una mejor comprensién del tema objeto del

estudio.

La interpretacion se efectia considerando las correlaciones del factor
0 componente con las variables observadas iniciales (véase la tabla de cargas
factoriales o factor loading), analizando cuales de estas variables contribuyen
en mayor medida a la formacion del mismo y a facilitar la Identificacion de un
nombre para el factor o componente. Es aconsejable comenzar observando

la primera variable y de Izquierda a derecha, luego la segunda, y asi
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sucesivamente, aunque algunos programas ya facilitan las cargas agrupadas
segun su Importancia. Se recomienda valores superiores a 0,5, en términos
absolutos, para considerar cierta Significacion. A mayor valor mayor
Importancia para la interpretacion. Por otra parte, la significacion no
permanece inalterada segun determinadas caracteristicas; asi, a mayor
tamafio de la muestra o mayor nimero de variables consideradas las cargas

precisan menor valor para que sean consideradas Significativas.

La interpretacion supone un ejercicio en el que se pone de relieve la
destreza y habilidad del analista en tanto conocedor del tipo de andlisis y del
fendmeno en estudio, pero también su imaginacion con todas las posibilidades

creativas y riesgos que esto conlleva.

No obstante, se presentan casos en los que el coeficiente de
correlacion de las variables iniciales con el factor no permite una clara
interpretacion por no destacarse algunas variables especialmente
correlacionadas; entonces se puede proceder a efectuar rotaciones para
aumentar el valor de los coeficientes de correlacion de algunas de las
variables con los factores o componentes y facilitar la interpretacion. Diversos
autores consideran que el procedimiento de rotacién no forma parte del

andlisis de componentes principales.

Con los factores o componentes seleccionados y tomados dos a dos

se obtienen representaciones graficas que permiten extraer conclusiones.

Representacion de las variables observadas

La representacion sobre el plano formado por las componentes F1y F2
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de las variables se hace teniendo en cuenta que sus coordenadas son los
respectivos coeficientes de correlacion con esos factores. Es frecuente que el
grafico se represente con un circulo cuyo centro es el origen o centro de
gravedad y su radio es la unidad.

Figura N° 1: Analisis Factorial

Az

Ay

En la representacion y en la interpretacion conviene advertir que un
factor que suponga el 45% de la varianza puede no ser mucho, si se parte de
pocas variables, o ser una cantidad muy considerable si partiamos de 50

variables observadas.

Las variables que estdn mas proximas al circulo (por ejemplo, X2, X3,
X4) estaran bien representadas, y cuanto mas proximas estén a los factores
0 componentes mas contribuyen a su interpretacion y deformacion. Por el
contrario, cuando no estan proximas al circulo estan mal representadas (por
ejemplo, X7 , Xs) y no sirven para interpretar las dos componentes

consideradas; seguramente estaran correlacionadas con otras dimensiones.
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Representaciones de los individuos

También es posible obtener una representacion de los casos mediante
las coordenadas sobre los factores considerados (factor scores), lo que
permite identificar grupos de casos con determinadas caracteristicas segun la
dimensién considerada. Sin embargo, se ha de tener presente que los ejes
resumen la informacién aportada por el conjunto de los puntos y no la aportada
por cada individuo aisladamente. Como ocurre con las variables, algunos
individuos pueden estar mal representados por sus proyecciones sobre el
plano factorial. No hay que olvidar la cantidad de informacion que representa

cada factor.

Cuando el numero de individuos es muy grande conviene representar
centros de gravedad de los grupos para facilitar la interpretacién y hacerla
mas visible. Superponer la representacién de casos (o centros de gravedad)
y variables o proyectarlos simultineamente ayuda a una mejor interpretacion.
Lo verdaderamente importante de esta representacion es la direccidon
representada por el Coeficiente de correlacion y no la proximidad de una
variable con un dividuo, o grupo, por los problemas derivados de escala

diferente para variables y casos.

Salvo para el analisis de componentes principales que se pueden
calcular exactamente, de las puntuaciones factoriales de los casos solamente
se consiguen estimaciones. Asi, SPSS proporciona tres métodos. Aunque
segun qué método no hay garantia de que los factores estén incorrelados. Es
de gran interés obtener estos coeficientes por la posibilidad de utilizarlos para

posteriores analisis en lugar de las variables originariamente observadas.
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2.2.13. Rotacién de los factores

Como ya se ha comentado, la indeterminacién de la solucion factorial
provoca que no se disponga de una Unica solucion, el término rotacion es
catalogado como un eufemismo que esconde esa indeterminacion en la

solucién.

Con la rotacion lo que se pretende es modificar artificialmente las
correlaciones entre factores y variables. Asi, en el caso de que existan, por
ejemplo, tres variables X;,Xz, X3 que no estén claramente correlacionadas con
algunos de los factores retenidos corno F1, F2 (segun se muestra en la figura
2.5), se mueven o rotan esos ejes manteniendo el mismo plano pero ahora
definido por F1°, F2" (en linea discontinua) de forma que las variables lleguen
a estar claramente correlacionadas con alguno de los factores rotados.

Figura N° 1: Rotacion de los Ejes

Fa

Fi

En el ejemplo de la figura y tras la rotacion, las variables X1y Xz estan
claramente correlacionadas con el eje F1" y no con F2°, mientras que la
variable X3 lo esta con F2" y no con F1". Se ha conseguido una solucion de

mas facil interpretacion; podremos interpretar F1° en funcion de lo que
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representen Xl'y X2, y lo mismo F2" de acuerdo al significado que tenga X3.

El objetivo Ultimo de una rotacién es obtener factores dotados de
significado tedrico y, si es posible, llegar a la estructura factorial mas simple
posible. Esto supone intentar que las variables queden representadas cerca
del extremo de algun eje o cerca del origen y que sean pocas las que no se
puedan identificar con alguno de los factores, todo ello para evitar o disminuir

las ambigledades al interpretar.

Aunque al rotar la informacién captada por los factores no varia en su
conjunto, el porcentaje de varianza explicada permanece, si se producen

modificaciones en cuanto al porcentaje de varianza explicada por cada factor.

Hay una vanada gama de tipos de rotacion que suele agruparse en dos
grandes bloques: los que mantienen la ortogonalidad o la incorrelacién entre
los ejes (rotacidon ortogonal o rigida) y los que no (rotacién oblicua).

Destacamos cuatro variantes; las tres primeras son ortogonales:

2.2.14. Método Varimax

Se trata de un método de rotacion que minimiza el nimero de variables
con cargas altas en un factor, mejorando asi la capacidad de interpretacion
de factores. Este método considera que si se logra aumentar la varianza de
las cargas factoriales al cuadrado de cada factor consiguiendo que algunas
de sus cargas factoriales tiendan a acercarse a uno mientras que otras se
acerguen a cero, lo que se obtiene es una pertenencia mas clara e inteligible
de cada variable a ese factor. Los nuevos ejes se obtienen maximizando la

suma para los k factores retenidos de las varianzas de las cargas factoriales
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al cuadrado dentro de cada factor. Para evitar que las variables con mayores
comunalidades tengan mas peso en la solucién final, suele efectuarse la
normalizacion de Kaiser consistente en dividir cada carga factorial al cuadrado
por la comunalidad de la variable correspondiente. En consecuencia, el
método varimax determina la matriz B de forma que se maximice la suma de

las varianzas:

2.2.15. Método Quartimax

El objetivo de este método es que cada variable tenga correlaciones
elevadas con un pequefio numero de factores. Para ello busca maximizar la
varianza de las cargas factoriales al cuadrado de cada variable en los factores,

es decir, el método trata de maximizar la funcion:

Con ello, se logra que cada variable concentre su pertenencia en un
determinado factor, es decir, presente una carga factorial alta mientras que,
en los demas factores, sus cargas factoriales tiendan a ser bajas. La
interpretacion asi gana en claridad por cuanto la comunalidad total de cada
variable permanece constante, quedando mas evidente de este modo hacia
qué factor se inclina con mas fuerza cada variable. El método es tanto mas

clarificador cuanto mayor nimero de factores se hayan calculado.

Este método tiende a producir un primer factor general que se le suele
dar el nombre de tamafo y el resto de factores presentan ponderaciones

menores que las dadas por el método Varimax.

2.2.16. Método Equamax

Este método busca maximizar la media de los criterios anteriores.
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Suele tener un comportamiento similar a uno de los dos métodos anteriores.

Estos tres tipos de rotacién son ortogonales, son mas simples, pero
nada garantiza que la realidad mantenga esa ortogonalidad. La ortogonal es
una rotacion apropiada cuando el principal interés es reducir informacion y
sobre todo si se quiere que los factores estén incorrelacionados.

Rotacion oblicua.

A diferencia de las anteriores, los factores rotan libremente hasta
alcanzar la mejor descripcion de la estructura de las variables, pudiendo estar
correlacionados entre si; no se mantiene la independencia. La interpretacion
y la posible generalizacién ha de enfocarse con precaucion para este tipo de
rotacion, para evitar llegar a cualquier solucion. Es una rotacion que resulta
interesante para la identificacion de constructos sin importar que estén
correlacionados, aunque por otra parte no es facil una total incorrelacion entre

variables.

La rotacion oblicua puede utilizarse cuando es probable que los
factores en la poblacion tengan una correlacion muy fuerte. Insistimos en que
hay que ir con mucho cuidado en la interpretacion de las rotaciones oblicuas,
ya que la superposicion de factores puede confundir la significacion de los
mismos. De esta forma el analisis gana mas flexibilidad y realismo, pero a
riesgo de perder robustez por lo que conviene aplicar estos métodos si el
namero de observaciones por factor es elevada.

Tras una rotacion oblicua SPSS proporciona vanas matrices:

- Factor pattem matrix: matriz de cargas factoriales para los datos de

comunalidad.
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- Factor structure matrtx: matriz de correlaciones entre variables y factores.

- Factor correlation matrix: matriz de correlaciones entre factores.

Recordemos que en este caso no se mantiene la incorrelacion.

Ante la eleccién de un tipo de rotacidn, el investigador debe contemplar
tanto aspectos practicos como tedricos relativos al fenémeno en estudio para
conseguir soluciones factoriales faciles de interpretar y no sélo mas sencillas,
sino que como ya recomendaba Thurstone:

- Para cada fila de la matriz factorial o variable, una relacion nula con alguno

de los factores.

- Para cada columna de la matriz o factor, vanas variables independientes

con cargas nulas.
- Para cada par de columnas o de factores:
- Vanas variables cuyas relaciones son nulas con uno y no con el otro.

- Para mas de cuatro factores, una gran p proporcion de variables tenderia a

tener cargas nulas en ambas columnas,
- Solamente un pequefio nimero de vanables tendrian cargas no nulas en

- ambas columnas.

Realizado todo el proceso, y para mayor garantia, es recomendable
revisarlo e incluso introducir modificaciones, ya sea eliminando alguna
variable de dudosa conveniencia para nuestros propositos (como orientacion
para cada variable debe explicarse al menos el 50% de la varianza), ya sea
incorporando otras que interesen, bien variando el método de extraccion o el

namero de factores seleccionados, bien cambiando el tipo de rotacion.
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Rotacion Ortogonal

En la rotacién ortogonal, los ejes se rotan de forma que quede
preservada la incorrelacion entre los factores. Dicho de otra forma, los nuevos
ejes, o0 ejes rotados, son perpendiculares de igual forma que lo son los factores

sin rotar.

Como ya se ha dicho dicha rotacion se apoya en el problema de la falta
de identificabilidad de los factores obtenidos por rotaciones ortogonales de
forma que si T es una matriz ortogonal con TT' = T'T = |, entonces:

X=FA'+U=FTTA'+U=GB + U

La matriz G geométricamente es una rotacion de F y verifica las mismas
hipotesis que ésta. Lo que realmente se realiza es un giro de ejes, de manera
que cambian las cargas factoriales y los factores. Se trata de buscar una
matriz T tal que la nueva matriz de cargas factoriales B tenga muchos valores
nulos o casi nulos, y unos pocos valores cercanos a la unidad de acuerdo con

el principio de estructura simple descrito anteriormente.
2.2.17. Método Oblimin

Busca minimizar la siguiente expresion:

Z{uz bib? + (1— )3 (b 57 b? —Ef]}

sl 1=l Tl

donde:

ZZF'_ b;b; controla la interpretabilidad de los factores

sigel 1=l

ii (b —B2)b: —B;) controla la ortogonalidad de los

gl dm]

factores
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Para un valor a = 1 se alcanza el maximo grado de oblicuidad y cuanto

mas cerca de 0 toma sus valores, mas ortogonales son los factores.

Como se ha visto en la seccién anterior, en la rotacién oblicua las
cargas factoriales no coinciden con las correlaciones entre el factor y la

variable, puesto que los factores estan correlacionados entre si.

Por eso, los paquetes estadisticos calculan dos matrices: la matriz de
cargas factoriales que muestra la contribucion Unica de cada variable al factor
y la matriz de estructura factorial que muestra las correlaciones entre los
factores y las variables y que contiene informacion acerca de la contribucion
Unica y de las correlaciones entre factores. Ademas de estas dos matrices, es
interesante analizar también la matriz de correlaciones entre factores. Si las
correlaciones entre los factores son muy pequefias es mas robusto aplicar
rotaciones ortogonales; por otro lado si dos factores estdn muy
correlacionados puede ser sefal de que estén midiendo el mismo concepto y

que, en consecuencia, haya que reducir el nUmero de factores.

2.2.18. Método Promax

Consiste en alterar los resultados de una rotacion ortogonal hasta crear
una solucién con cargas factoriales lo mas préximas a la estructura ideal.
Dicha estructura se supone que se obtiene elevando las cargas factoriales
obtenidas en una rotacion ortogonal, a una potencia que suele estar entre 2 y

4. Cuanto mayor es esta potencia mas oblicua es la solucidn obtenida.

SiH es la matriz de cargas buscada el método promax busca una matriz

T tal que AT = H. Multipiplicando ambos miembros por la matriz (A’A)*A' se
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tiene que T = (A’A)1A'H.

INTERPRETACION DE FACTORES

En la fase de interpretacion juega un papel preponderante la teoria y el
conocimiento sustantivo.

A efectos préacticos se sugieren dos pasos en el proceso de interpretacion:

1. Estudiar la composicion de las saturaciones factoriales significativas de

cada facto

2. Intentar dar nombre a los factores. Nombre que se debe dar de acuerdo

con la estructura de sus saturaciones, es decir, conociendo su contenido.
Dos cuestiones que pueden ayudar a la interpretacion son:

1) Ordenar la matriz rotada de forma que las variables con saturaciones

altas en un factor aparezcan juntas.

2) La eliminacion de las cargas factoriales bajas (generalmente aquellas que

van por debajo de 0,25).

Llamaremos variable compleja a aquella que satura altamente en mas

de un factor y que no debe ser utilizada para dar nombre a los factores.

Factores bipolares, son aquellos factores en los que unas variables
cargan positivamente y otras tienen carga negativa.

Evaluacion y valoracion del analisis

En realidad, la valoracion del analisis se lleva a cabo en dos fases. La
primera a prion al Juzgar la pertinencia de realizar el andlisis. aspecto ya

comentado en la etapa de preparacion. La segunda fase tiene lugar a
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posteriori, el procedimiento mas empleado es comparar las correlaciones
originales (las observadas) con las reproducidas o estimadas por el modelo
factorial; es decir, analizar las diferencias o residuos entre unas y otras. Si los

residuos o diferencias son grandes el ajuste no serd muy bueno.

Por otra parte, también se puede recurrir al andlisis factorial
confirmatorio o bien repetir el andlisis con la muestra partida o con otra

distinta.

Célculo de puntuaciones factoriales

Una vez determinados los factores rotados el siguiente paso es calcular
la matriz de puntuaciones factoriales F. Las posibilidades de analizar las
puntuaciones factoriales de los sujetos son muy variadas segun lo que se
pretenda:

e conocer qué sujetos son los mas raros o extremos, es decir, la
representacion grafica de las puntuaciones factoriales para cada par de

ejes factoriales puede ayudar a detectar casos atipicos;

e conocer donde se ubican ciertos grupos o subcolectivos de la muestra (los
jovenes frente a los mayores, los de clase alta frente a los de baja, los mas
catélicos frente a los no catélicos, los de una provincia frente a los de otras

provincias, etc);
e conocer en qué factor sobresalen unos sujetos y en qué factor no, etc.

e explicar, analizando las informaciones anteriores, por qué han aparecido

dichos factores en el analisis realizado

El Analisis Factorial es en otras ocasiones un paso previo a otros
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andlisis, como por ejemplo, Regresion Multiple o Analisis Cluster, en los que
se sustituye el conjunto de variables originales por los factores obtenidos. Por
ello, es necesario conocer los valores que toman los factores en cada

observacion.

2.2.19. Métodos de calculo de las puntuaciones

Existen diversos métodos de estimacién de la matriz F. Las

propiedades que seria deseable cumpliesen los factores estimados son:

cada factor estimado tenga correlacién alta con el verdadero factor.
e cada factor estimado tenga correlacion nula con los demas factores

verdaderos.

e los factores estimados sean incorrelacionados dos a dos, es decir,

mutuamente ortogonales si son ortogonales

¢ los factores estimados sean estimadores insesgados de los verdaderos

factores.

Sin embargo, por la propia naturaleza de los factores comunes, el
problema de su estimacion es complejo. Se puede demostrar que los factores
no son, en general, combinacion lineal de las variables originales. Ademas, en
la mayoria de las situaciones, no existira una solucion exacta ni siquiera sera

Unica.

Todos los métodos de obtencion de puntaciones factoriales parten de
la expresion:

X = FA’ + U con E[U]=0, Var[U] = W
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a partir de la cual buscan estimar el valor de F.
Tres de los métodos de estimacion mas utilizados son los siguientes:
2.2.20. Método de regresion
Estima F mediante el método de los minimos cuadrados
F=@A14X
2.2.21. Método de Bartlett
Utiliza el método de los minimos cuadrados generalizados estimando

las puntuaciones factoriales mediante:

F = (A" W1 A)IAPIX

2.2.22. Método de Anderson-Rubin

Estima F mediante el método de los minimos cuadrados generalizados
pero imponiendo la condicién adicional F'F = |

F* = (A WIRW-1A)TA'Y-1X

Comparacion de los tres métodos
1) El método de regresion da lugar a puntuaciones con maxima correlacion
con las puntuaciones tedricas. Sin embargo, el estimador no es insesgado,
ni univoco y, en el caso de que los factores sean ortogonales, puede dar

lugar a puntuaciones correladas.

2) El método de Bartlett da lugar a puntuaciones correladas con las
puntuaciones tedricas, insesgadas y univocas. Sin embargo, en el caso de

gue los factores sean ortogonales, puede dar lugar a puntuaciones
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correladas.

3) El método de Anderson-Rubin da lugar a puntuaciones ortogonales que
estan correladas con las puntuaciones tedricas. Sin embargo, el estimador

no es insesgado ni es univoco

Seleccidon de Variables

En algunas ocasiones, el investigador desea seleccionar las variables
mas representativas de los factores, en lugar de calcular sus puntuaciones.
Asi, por ejemplo, si se utiliza el Andlisis Factorial para reducir el nUmero de
datos por razones de economia es mas interesante, si se quieren aplicar los
resultados obtenidos a objetos diferentes de los estudiados en el andlisis,
seleccionar algunas de las variables originalmente medidas dada la dificultad
de célculo de las puntuaciones factoriales para las que se necesitaria medir

todas las variables utilizadas en el estudio.

Una manera de llevar a cabo dicha seleccion es estudiar la matriz de
correlaciones de las variables con los factores, seleccionando como
representante de cada factor la variable con la correlaciébn mas elevada en
éste, que sea mas facil de medir y que tenga mas sentido desde un punto de

vista teodrico.

En cualquier caso, conviene elegirlas de forma que una misma variable
no se utilice para medir dos factores distintos. Una vez elegidas se les asigna
pesos basados en su correlacion con el factor, y se comprueba su validez
estimando su correlacion con los factores que quiere estimar mediante la

formula Rrs = A'Wdiag(Rss) donde Rss es la matriz de correlaciones de las
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puntuaciones estimadas.

Validacién del modelo

El dltimo paso en el Andlisis Factorial es estudiar la validez del modelo.
Dicha validacién debe hacerse en dos direcciones: analizando la bondad de

ajuste del mismo y la generabilidad de sus conclusiones.

Bondad de ajuste

Una suposicion basica subyacente al Analisis Factorial es que la
correlacion observada entre las variables puede atribuirse a factores
comunes. Por consiguiente, las correlaciones entre variables pueden
deducirse o reproducirse a partir de las correlaciones estimadas entre las
variables y los factores. A fin de determinar el ajuste del modelo, pueden
estudiarse las diferencias entre las correlaciones observadas (como se dan
en la matriz de correlacion de entrada) y las correlaciones reproducidas (como
se estiman a partir de la matriz factorial). Estas diferencias se conocen como
residuos. Si el modelo factorial es adecuado entonces estos residuos deben
ser pequefos. Si existe un porcentaje elevado de residuos superiores a una
cantidad pequena prefijada (por ejemplo, 0.05), esto sera indicativo de que el
modelo factorial estimado no se ajusta a los datos. Se sabe ademas que hay

mas estabilidad en los resultados si el nUmero de casos por variable es alto.

2.2.23. Prueba De La Normalidad

Tipos de pruebas de normalidad

Los siguientes son tipos de pruebas de normalidad que puede utilizar para
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evaluar la normalidad.

Prueba de Anderson-Darling

Esta prueba compara la funcién de distribucion acumulada empirica (ECDF)
de los datos de la muestra con la distribucion esperada si los datos fueran
normales. Si la diferencia observada es adecuadamente grande, usted

rechazara la hipétesis nula de normalidad de la poblacion.

Prueba de normalidad de Ryan-Joiner

Esta prueba evalta la normalidad calculando la correlacion entre los datos y
las puntuaciones normales de los datos. Si el coeficiente de correlacion se
encuentra cerca de 1, es probable que la poblacion sea normal. El estadistico
de Ryan-Joiner evalla la fuerza de esta correlacion; si se encuentra por
debajo del valor critico apropiado, usted rechazara la hipétesis nula de
normalidad de la poblacién. Esta prueba es similar a la prueba de normalidad

de Shapiro-Wilk.

Prueba de normalidad de Kolmogorov-Smirnov

Esta prueba compara la funcion de distribucion acumulada empirica (ECDF)
de los datos de la muestra con la distribucion esperada si los datos fueran
normales. Si esta diferencia observada es adecuadamente grande, la prueba
rechazara la hipotesis nula de normalidad de la poblacion. Si el valor p de esta
prueba es menor que el nivel de significancia (a) elegido, usted puede

rechazar la hipotesis nula y concluir que se trata de una poblacion no normal.
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CAPITULO III

MATERIALES Y METODOS

3.1. Metodologia

3.1.1. Tipo Y Nivel De Investigacion

Nivel de investigacion: Cuantitativa.

Disefio de investigacion: Descriptiva.

Tipo de investigacion: Descriptiva Correlacional.

3.1.2. Poblacién Y Muestra

3.1.2.1. Poblacién

La poblacién lo conforman todos los estudiantes egresados con el plan de
estudio VI de la Facultad de Ingenieria Estadistica e Informatica de la UNA —

PUNO.

3.1.2.2. Muestra

La muestra queda determinada por 71 estudiantes egresados entre los

semestres 2015-| al 2017-I.
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3.1.3.- Pasos Para Realizar Andlisis Factorial

1) Disefio conceptual: es la determinaciéon de las variables que entraran al
modelo, es decir los cursos que han llevado los estudiantes de la FINESI
dentro de su formacion profesional, en este caso se tomo los promedios de

los cursos de acuerdo a la muestra planteada.

2) Determinacion de las correlaciones bivariables. se hace uso de las
correlaciones de Pearson para evaluar la correlacion de variables, para
nuestro caso seran seleccionadas los cursos con coeficientes de variacion

mayores de 0.5

3) Extraccién de factores: se uso6 el método de componentes principales para

determinar el modelo factorial

4) Bondad de ajuste: se uso el determinante, la prueba KMO y de Bartlett para
observar la bondad de ajuste del modelo, ademas de la matriz anti imagen

para observar las variables que causan confusién
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION

Luego de la recoleccién de datos y el tratamiento de datos se llega a los

siguientes resultados

Test de normalidad de Mardia. Se ha ejecutado en el software R para ver la

normalidad multivariante de los datos.
## Test Statistic p value Result

## 1 Mardia Skewness 511.118915543936 6.20675661221441e-15 NO

## 2 Mardia Kurtosis 1.37785626472252 0.168247670362472 YES

#H 3 MVN <NA> <NA> NO
Observamos que no es significativa en cuanto al sesgo, pero si es

significativa en la curtosis, esto se debe a que si realizamos una prueba individual,

algunas variables no son normales

Una vez recolectada los datos de la unidad de coordinacién académica de
la Facultad de Ingenieria Estadistica e Informatica de la Universidad Nacional del

Altiplano de Puno se llegan a los siguientes resultados:
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Tabla 1: Resumen de las variables (cursos) correlacionadas

Estadistica basica Teoria de lenguajes .508
Calculo integra .501

Método de programacion Teoria de lenguajes .666
Matematica para informética 572

Gestion y liderazgo .644

Estadistica multivariable .540

Demografia .625

Series de tiempo .552

Muestreo avanzado .535

Regresion avanzada .665

Teoria de lenguajes Estadistica basica .508
Método de programacion .666

Matematica para informatica .534

Gestion y liderazgo .643

Demografia .557

Disefios experimentales .538

Regresion avanzada .523

Matematica para informética Método de programacion 572
Teoria de lenguajes .534

Regresion avanzada .528

Estrategias de aprendizaje Regresion avanzada .526
Gestion y liderazgo Método de programacion .644
Teoria de lenguajes .643

Estadistica no paramétrica .534

Regresion avanzada .524

Estadistica multivariable Método de programacion .540
Programacion avanzada .538

Demografia Método de programacion .625
Teoria de lenguajes .557

Calculo de probabilidades .531

Disefio de sistemas de informacion .508

Muestreo avanzado .509

Fundamento de programacion Arquitectura de computadoras .564
Arquitectura de computadoras Fundamento de programacion .564
Caélculo de probabilidades Demografia .531
Programacioén operativa 591

Base de datos avanzado .527

Muestreo avanzado .540

Disefio de sistemas de informacion Demografia .508
Programacién avanzada Estadistica multivariable .538
Calculo integra Estadistica basica .501
Estadistica no paramétrica Gestion y liderazgo .534
Programacion operativa Célculo de probabilidades 591
Muestreo avanzado .612

Series de tiempo Método de programacion .552
Base de datos avanzado .531

Muestreo avanzado .590

Métodos multivariantes .507

Base de datos avanzado Calculo de probabilidades 527
Series de tiempo 531

Muestreo avanzado .526

Muestreo avanzado Método de programacion .535
Demografia .509

Calculo de probabilidades .540

Programacion operativa .612

Series de tiempo .590

Base de datos avanzado .526

Disefios experimentales Teoria de lenguajes .538
Regresion avanzada Método de programacion .665
Teoria de lenguajes .523

Matematica para informética .528

Estrategias de aprendizaje .526

Gestion y liderazgo .524

Administracién de redes .508

Administracion de redes Regresion avanzada .508
Métodos multivariantes Series de tiempo .507
Seguridad y auditoria informatica .503

Seguridad y auditoria informatica Estadistica para la investigacion de .503

mercados

Elaborado: por los ejecutores
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En la tabla 1: el criterio de seleccidn de correlacion de variableses r > 0.5y
no usando la significancia estadistica. Los resultados muestran que existen muchos
cursos correlacionados entre si, tomando esta informacion podemos concluir que
podemos llevar adelante el analisis factorial. Observando el determinante el cual
presenta un valor de 1.11E-025 que es bastante bajo, indicaria una posible falta de

ajuste en la formacién de factores.

El curso de estadistica basica se correlaciona con los cursos teoria de
lenguaje y calculo integral. El curso de métodos de programacion que es del area
de informatica se correlaciona fuertemente con el curso de teoria de lenguajes y
regresion avanzada entre otros. El curso de teoria de lenguajes tiene mas
correlacion con el curso de métodos de programacion mayormente. Entonces, los
cursos estan correlacionados de forma que no siempre los de informatica se

correlacion entre ellos y los de estadistica entre los mismos.

KMO y prueba de esfericidad de Bartlett.

La medida de adecuacion muestral KMO (Kaiser-Meyer-Olkin) contrasta si
las correlaciones parciales entre las variables son suficientemente pequeiias.
Permite comparar la magnitud de los coeficientes de correlacién observados con la
magnitud de los coeficientes de correlacion parcial. El estadistico KMO varia entre
0y 1. Los valores pequefios indican que el andlisis factorial puede no ser una buena
idea, dado que las correlaciones entre los pares de variables no pueden ser
explicadas por otras variables. Los menores que 0.5 indican que no deben utilizarse

el andlisis factorial con los datos muestrales que se estan analizando.
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Tabla 2: Prueba de KMO Y Bartlett

Prueba de KMO y Bartlett

Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adecuacion 482

de muestreo

Prueba de esfericidad  Aprox. Chi- 2825.127
de Bartlett cuadrado
Gl 1770
Sig. .000

Fuente: elaboracién Propia

En la tabla 2: Se muestra la prueba de KMO = 0.48 < 0.5, este indica que es
inaceptable llevar un modelo factorial debido a que las correlaciones entre los pares
de variables no pueden ser explicadas por otras variables, entonces aceptamos

Ho de no existencia de correlacion.

La prueba de esfericidad de Bartlett

Consiste en comprobar que la matriz de correlaciones es significativamente
distinta de la matriz identidad (cuya diagonal es la unidad y los demas términos son
cero). En caso de que fuera una matriz de identidad no habria correlacion entre

variables y no tendria sentido seguir con el analisis.

El Test de esfericidad de Bartlett, es una transformacion de la ji cuadrado y
supone una poblacién normal multivariante:

1) Hipotesis estadistica:

Ho:p =1:

El determinante de la matriz de correlaciones es 1. Las variables no estan

incorrelacionadas en la poblacion.
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Ha:p # 1:

El determinante de la matriz de correlaciones es diferente de 1. Las variables

estan incorrelacionadas.

Donde: p : Matriz de correlacién poblacional.

2) Nivel de significancia: «=0.05

3) Prueba estadistica

x2 = 2825.127 con p =0.000

4) Decision:

Como p(0.0000) < a(0.05), se rechaza Ho, entonces las variables estan

intercorrelacionadas, tiene sentido llevar adelante un andlisis factorial.

Estos resultados contradicen a la prueba KMO aunque algunos autores

indican que es posible bajar a 0.4 el valor de KMO.

Extraccion y seleccion de factores

Método de las Componentes Principales

El método consiste en estimar las puntuaciones factoriales mediante las
puntuaciones tipificadas de las k primeras componentes principales y la matriz de
cargas factoriales mediante las correlaciones de las variables originales con dichas
componentes. Este método tiene la ventaja de que siempre proporciona una
solucion. Tiene el inconveniente, de que al no estar basado en el modelo de Analisis

Factorial puede llevar a estimadores muy sesgados de la matriz de cargas
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factoriales, particularmente, si existen variables con comunalidades bajas.

Este procedimiento busca el factor que expligue la mayor cantidad de la
varianza en la matriz de correlacién. Este recibe el nombre de “factor principal”.
Esta varianza explicada se resta de la matriz original produciéndose una matriz
residual. Luego se extrae un segundo factor de esta matriz residual y asi
sucesivamente hasta que quede muy poca varianza que pueda explicarse. Los
factores asi extraidos no se correlacionan entre ellos, por esta razén se dice que

estos factores son ortogonales.

Criterio del porcentaje de la varianza.

Fijar un porcentaje minimo de varianza que se quiere conservar para el
andlisis y, en funcion de esto, seleccionar el numero de ejes. También es una
reminiscencia del Analisis de Componentes Principales y consiste en tomar como
nuamero de factores el nUmero minimo necesario para que el porcentaje acumulado
de la varianza explicado alcance un nivel satisfactorio que suele ser del 75% o el
80%. Tiene la ventaja de poderse aplicar también cuando la matriz analizada es la

de varianzas y covarianzas, pero no tiene ninguna justificacion teorica ni practica.
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Tabla 3: varianza total explicada

Varianza total explicada

Componente Autovalores iniciales Sumas de extraccién de cargas al
cuadrado
Total % de % Total % de %

varianza acumulado varianza acumulado
1 12.723 21.205 21.205 12.723 21.205 21.205
2 4.311 7.185 28.390 4.311 7.185 28.390
3 3.289 5.482 33.872 3.289 5.482 33.872
4 2.712 4.521 38.393 2.712 4.521 38.393
5 2.639 4.398 42.791 2.639 4.398 42.791
6 2.281 3.802 46.593 2.281 3.802 46.593
7 2.143 3.572 50.165 2.143 3.572 50.165
8 1.877 3.128 53.292 1.877 3.128 53.292
9 1.859 3.098 56.391 1.859 3.098 56.391
10 1.671 2.785 59.176 1.671 2.785 59.176
11 1.592 2.653 61.829 1.592 2.653 61.829
12 1.497 2.495 64.324 1.497 2.495 64.324
13 1.375 2.292 66.616 1.375 2.292 66.616
14 1.337 2.229 68.845 1.337 2.229 68.845
15 1.287 2.146 70.991 1.287 2.146 70.991
16 1.183 1.972 72.963 1.183 1.972 72.963
17 1.140 1.899 74.862 1.140 1.899 74.862
18 1.079 1.798 76.660 1.079 1.798 76.660
19 .992 1.654 78.314
20 .908 1.513 79.827

Fuente: Elaboracién Propia

En la tabla 3: Se muestra la varianza total explicada para 18 actores es
76.66% bajo el criterio de varianza >1. Pero este modelo viene perturbado con

variables no correlacionadas.
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Correlacion anti imagen:

Tabla 4: Correlacién Anti-imagen (con valores <0.5)

Fundamento De Programacion ,3212

Analisis De Sistemas De , 3762

Informacion

Arquitectura De Computadoras ,3012

Calculo Diferencial 4298
Estructura De Datos ,2432
Algebra Lineal ,2042
Fundamento De Base De ,4342
Datos

Modelos Probabilisticos ,3192
Muestreo ,2628
Sistemas Operativos ,1892
Microeconomia Y ,1372

Macroeconomia

Disefos Experimentales ,1072
Avanzados

Contabilidad General ,3012
Proyectos De Inversion ,3072

Fuente: elaboracién propia.

En la tabla 4: se muestran los valores de las correlaciones anti imagen. Bajo
el criterio de valores menores a 0.5 puede ser excluida del modelo, pasamos a

realizar una nueva corrida de los datos excluyendo los cursos mencionados.
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Observando la matriz de componentes (tabla Nro 1) puede apreciarse componentes

gue no contienen ninguna variable.

Tabla 5: Matriz de componentes

1 Estadistica Basica, Método De Programacion, Teoria De Lenguajes, Matematica Para Informatica, Estrategias
De Aprendizaje, Gestion Y Liderazgo, Estadistica Multivariable, Demografia, Analisis De Sistemas De
Informacion, Célculo De Probabilidades, Disefio De Sistemas De Informacion, Programacion Avanzada, Calculo
Integra, Estadistica Inferencial, Estadistica No Paramétrica, Fundamento De Base De Datos, Estructura De
Datos Avanzado, Programacion Operativa, Series De Tiempo, Base De Datos Avanzado, Sistemas Digitales,
Programacion Numérica, Muestreo Avanzado, Modelos Lineales Avanzado, Ingenieria De Software E
Ingenieria Web, Sistemas Distribuidos, Control Estadistico De Calidad, Disefios Experimentales, Arquitectura
De Redes Y Protocolo, Laboratorio De Programacion, Inteligencia Artificial, Regresién Bancada, Computacién
Paralela, Administracién De Redes, Metodologia De La Investigacion, Métodos Multivariantes, Procesos
Estocésticos, Proyectos De Programacion, Ambientes Virtuales, Proyectos De Inversion, Gerencia De Centro

De Computo, Taller De Tesis, Taller De Pre-Practicas Profesionales

2 Arquitectura De Computadoras, Calculo Diferencial, Modelos Probabilisticos, Estadistica Para La Investigacion

De Mercados, Seguridad Y Auditoria Informéatica

4 Estructura De Datos, Sistemas Operativos

5 Muestreo, Modelos Lineales

6 Disefios Experimentales Avanzados, Software Libre Y Aplicaciones En Internet

7 Microeconomia Y Macroeconomia, Simulacién, Contabilidad General

8 Algebra Lineal

10

11

12

13

14

15 Fundamento De Programacion

16 Computacion Grafica

17

18

Fuente: elaboracion propia.
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Por esta razon se procede a eliminar variables y mejorar el modelo.

Figura N° 2: Matriz de componentes (Primera Corrida)

Variables factor map (PCA)

1.0

curso27

Dim 2 (7.18%)
0.0

-05
|

-1.0

Dim 1 (21.21%)

Fuente: Elaboraciéon Propia

SEGUNDA CORRIDA

Tabla 6: Prueba de KMO y Bartlett (segunda corrida)

Prueba de KMO y Bartlett

Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adecuacion de muestreo ,693
Prueba de esfericidad de Aprox. Chi-cuadrado 1832,992
Bartlett
Gl 1035
Sig. ,000

Fuente: Elaboracion Propia
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En la tabla 6: Se muestra la prueba de KMO = 0.693 > 0.5, esto indica que
es aceptable llevar un modelo factorial existe correlacion multivariada.

La prueba de esfericidad de Bartlett

1) Hipétesis estadistica:

Ho:p =1:

El determinante de la matriz de correlaciones es 1. Las variables no estan

incorrelacionadas en la poblacion.

Ha:p # 1:

El determinante de la matriz de correlaciones es diferente de 1. Las variables

estan incorrelacionadas.

Donde: p : Matriz de correlacion poblacional.

2) Nivel de significancia: «=0.05

3) Prueba estadistica

x? = 1832.992 con p =0.000

4) Decision:

Como p(0.0000) < a(0.05), se rechaza Ho, entonces las variables estan

intercorrelacionadas, tiene sentido llevar adelante un analisis factorial.
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Extraccion y seleccion de factores
Método de las Componentes Principales
Criterio del porcentaje de la varianza.

Tabla 7: varianza total explicada en la (segunda corrida)

Varianza total explicada

Componente Autovalores iniciales Sumas de extraccion de cargas al
cuadrado
Total % de % Total % de %

varianza acumulado varianza acumulado
1 11.873 25.812 25.812 11.873 25.812 25.812
2 3.501 7.610 33.422 3.501 7.610 33.422
3 2.513 5.462 38.884 2.513 5.462 38.884
4 2.268 4.930 43.814 2.268 4.930 43.814
5 2.011 4.373 48.186 2.011 4.373 48.186
6 1.826 3.970 52.157 1.826 3.970 52.157
7 1.592 3.460 55.617 1.592 3.460 55.617
8 1.478 3.214 58.831 1.478 3.214 58.831
9 1.457 3.168 61.999 1.457 3.168 61.999
10 1.322 2.873 64.872 1.322 2.873 64.872
11 1.193 2.594 67.466 1.193 2.594 67.466
12 1.137 2.472 69.939 1.137 2.472 69.939
13 1.113 2.420 72.359 1.113 2.420 72.359
14 .990 2.152 74.511
15 .960 2.087 76.598
16 .923 2.007 78.605

Fuente: Elaboracion Propia

En la tabla 7: se muestra la varianza total explicada para 13 factores es

72.36% bajo el criterio de varianza >1.
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Tabla 8: Correlacion anti-imagen —imagen (Segunda Corrida)

Modelos Lineales Modelos Lineales ,2642

Ingenieria De Software E  Ingenieria De Software E ~ ,4802

Ingenieria Web Ingenieria Web
Laboratorio De Laboratorio De ,4852
Programacion Programacion

Fuente: elaboracion Propia

En la tabla 8: se muestra que después de la segunda corrida que solo hay

3 cursos que no se correlacionan entre ellos las cuales seran excluidas para la

tercera corrida.

Factores:

Tabla 9: Matriz de componentes (segunda corrida)

Estadistica Basica, Método De Programacion, Teoria De Lenguajes, Matematica Para Informatica, Estrategias De Aprendizaje,
Gestion Y Liderazgo, Estadistica Multivariable, Demografia ,Calculo De Probabilidades, Disefio De Sistemas De Informacion,
Programacién Avanzada, Calculo Integra, Estadistica Inferencial, Estadistica No Paramétrica, Estructura De Datos Avanzado,
Programacion Operativa, Series De Tiempo, Modelos Lineales, Base De Datos Avanzado, Sistemas Digitales, Programacion
Numérica, Muestreo Avanzado, Modelos Lineales Avanzado, Ingenieria De Software E Ingenieria Web , Sistemas Distribuidos,
Control Estadistico De Calidad, Disefios Experimentales, Arquitectura De Redes Y Protocolo, Laboratorio De Programacion,
Inteligencia Artificial, Computacién Grafica, Regresion Avanzada, Computacién Paralela, Administracion De Redes, Simulacion,

Metodologia De La Investigacion, Métodos Multivariantes, Procesos Estocasticos, Proyectos De Programacion.

Estadistica Para La Investigacién De Mercados, Seguridad Y Auditoria Informética, Gerencia De Centro De Computo

Ingenieria De Software E Ingenieria Web, Sistemas Distribuidos, Control Estadistico De Calidad, Laboratorio De Programacion

Software Libre Y Aplicaciones En Internet, Taller De Pre-Préacticas Profesionales

Computacion Paralela, Ambientes Virtuales

Simulacion

Modelos Lineales

12

Estadistica No Paramétrica, Computacion Grafica

Fuente: elaboracion Propia

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




Universidad

TESIS UNA - PUNO % \Josf Nacional del
i Altiplano

En la tabla 9: se muestra los 13 grupos de los cuales los grupos 1, 2, 3, 4,
5, 6, 7, 12 estan integrados por lo menos por uno 0 mas los grupos que no se

muestra no tiene ningln curso en su interior.

Figura N° 3: Matriz de Componentes (Segunda Corrida)

Variables factor map (PCA)

Dim2 (7.18%)

Dim 1 (21.21%)

Fuente: Elaboracion Propia
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TERCERA CORRIDA

Una vez que se los cursos con valores menores a 0.5 proseguimos con la tercera

corrida para buscar el modelo 6ptimo.

Tabla 10: Prueba de KMO y Bartlett (tercera corrida)

Prueba de KMO y Bartlett

Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adecuacion de , 743

muestreo

Prueba de esfericidad Aprox. Chi-cuadrado 1671,0

de Bartlett 67
Gl 903
Sig. ,000

Fuente: Elaboracion Propia

En la tabla 10: se muestra que el valor der KMO es 0.743 >0.5. El cual es

mayor a los valores de la primera y segunda corrida

La prueba de esfericidad de Bartlett

1) Hipétesis estadistica:

Ho:p =1:

El determinante de la matriz de correlaciones es 1. Las variables no estan

incorrelacionadas en la poblacion.

Ha:p # 1:

El determinante de la matriz de correlaciones es diferente de 1. Las variables
72
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estan incorrelacionadas.

Donde: p : Matriz de correlacion poblacional.

2) Nivel de significancia: «=0.05

3) Prueba estadistica

x? = 1671.067 con p =0.000

4) Decision:

Como p(0.0000) < a(0.05), se rechaza Ho, entonces las variables estan

intercorrelacionadas, tiene sentido llevar adelante un andlisis factorial.

Varianza total explicada:

Tabla 11: Varianza total Explicada (tercera corrida)

Varianza total explicada

Componente Autovalores iniciales Sumas de extraccion de cargas al cuadrado
Total % de varianza % acumulado Total % de varianza % acumulado

1 11.645 27.082 27.082 11.645 27.082 27.082
2 3.406 7.920 35.002 3.406 7.920 35.002
3 2.333 5.425 40.427 2.333 5.425 40.427
4 2.174 5.056 45.484 2.174 5.056 45.484
5 1.819 4.231 49.714 1.819 4.231 49.714
6 1.732 4.028 53.742 1.732 4.028 53.742
7 1.515 3.523 57.266 1.515 3.523 57.266
8 1.468 3.414 60.679 1.468 3.414 60.679
9 1.364 3.173 63.852 1.364 3.173 63.852
10 1.202 2.796 66.648 1.202 2.796 66.648
11 1.136 2.642 69.290 1.136 2.642 69.290
12 1.090 2.534 71.824 1.090 2534 71.824
13 .989 2.301 74.125

14 .960 2.233 76.359

15 .866 2.014 78.373

Fuente: Elaboracion Propia.
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En la tabla 11: se muestra la varianza total explicada en su tercera corrida la cual

nos muestra que se forma 12 factores y estos llegan a explicar el 71.824%

Matriz de componentes:

Tabla 12: Matriz de componentes (tercera Corrida)

1 Estadistica Basica, Método De Programacion, Teoria De Lenguajes,
Matematica Para Informatica, Estrategias De Aprendizaje, Gestion Y
Liderazgo, Estadistica Multivariable, Demografia, Calculo De
Probabilidades, Disefio De Sistemas De Informacion, Programacion
Avanzada, Calculo Integra, Estadistica Inferencial, Estructura De Datos
Avanzado, Programacién Operativa, Series De Tiempo, Base De Datos
Avanzado, Sistemas Digitales, Muestreo Avanzado, Modelos Lineales
Avanzado, Control Estadistico De Calidad, Disefios Experimentales,
Inteligencia Artificial, Regresion Avanzada, Administracion De Redes,
Metodologia De La Investigacion, Métodos Multivariantes, Procesos

Estocasticos, Proyectos De Programacion, Taller De Tesis

2 Estadistica Para La Investigacién De Mercados, Gerencia De Centro De

Computo.

3 Sistemas Distribuidos, Seguridad Y Auditoria Informatica, Ambientes

Virtuales

4  Computacién Gréfica, Taller De Pre-Practicas Profesionales

5 Simulacion

6 Computacién Paralela

8 Arquitectura De Redes Y Protocolo

9 Programacion Numeérica, Software Libre Y Aplicaciones En Internet

11 Estadistica No Paramétrica

Fuente: elaboracién propia
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En la tabla 12: se muestra los 12 componentes de los cuales los grupos 1, 2, 3, 4,
5, 6, 8, 9, 11 estan integrados por lo menos por uno 0 mas los grupos que no se

muestra no tiene ningln curso en su interior.
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Figura N° 4: Matriz de Componentes (Tercera Corrida)

Variables factor map (PCA)

Dim2 (7.18%)

Dim 1 (21.21%)

Fuente: Elaboracion Propia
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FORMANDO SOLO DOS GRUPOS

Una vez realizado los estudios y al no tener cursos no significativos para eliminar
forzamos a formar dos grupos para ver lo que inicial mente se esperaba llegar

pero no sucedié como se planteo

Tabla 13 Prueba de KMO y Bartlett Obligando a formarse dos grupos

Prueba de KMO y Bartlett

Medida Kaiser-Meyer-Olkin de adecuacion de muestreo 743
Prueba de esfericidad de Aprox. Chi-cuadrado 1671,067
Bartlett Gl 903

Sig. ,000

Fuente: Elaboracion Propia
En la tabla 13: se muestra la prueba KMO y Bartlett obligando a formar dos
grupos y el KMO = 743 < 0.05 aceptamos Ha (hipotesis alterna)

Tabla 14 varianza total explicada obligando a formar dos grupos

Varianza total explicada

Componente Autovalores iniciales Sumas de extraccién de cargas al
cuadrado
Total % de % Total % de %

varianza acumulado varianza acumulado
1 11.645 27.082 27.082 11.645 27.082 27.082
2 3.406 7.920 35.002 3.406 7.920 35.002
3 2.333 5.425 40.427
4 2.174 5.056 45.484
5 1.819 4.231 49.714

Fuente: Elaboracion Propia
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En la tabla 14: se muestra la tabla de varianza total explicada obligandose a formar

dos grupos v si nivel de explicacion es del 35.002%

Tabla 15: Matriz de componentes (formado solo dos grupos)

1 Estadistica Basica, Método De Programacion, Teoria De Lenguajes,
Matemética Para Informética, Estrategias De Aprendizaje, Gestion Y
Liderazgo, Estadistica Multivariable, Demografia, Calculo De
Probabilidades, Disefio De Sistemas De Informacién, Programacion
Avanzada, Calculo Integra, Estadistica Inferencial, Estadistica No
Parameétrica, Estructura De Datos Avanzado, Programacion Operativa,
Series De Tiempo, Base De Datos Avanzado, Sistemas Digitales,
Programacion Numérica, Muestreo Avanzado, Modelos Lineales
Avanzado, Sistemas Distribuidos, Control Estadistico De Calidad, Disefios
Experimentales, Arquitectura De Redes Y Protocolo, Inteligencia Artificial,
Computacion Grafica, Regresion Avanzada, Computacion Paralela,
Administracion De Redes, Simulacién, Metodologia De La Investigacion,
Métodos Multivalentes, Procesos Estocasticos, Proyectos De
Programacion, Ambientes Virtuales, Taller De Tesis, Taller De Pre-

Préacticas Profesionales

2 Estadistica Para La Investigacién De Mercados, Seguridad Y Auditoria
Informética, Gerencia De Centro De Computo, Software Libre Y

Aplicaciones En Internet

Fuente: elaboracion Propia
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CAPITULO YV
CONCLUSIONES

1) Existen cursos con coeficientes de correlacion menores a 0.5 no
distinguiendo entre las areas de formacion de la Facultad de ingenieria estadistica

e informética que son dos: estadistica e informatica.

2) Los componentes dentro de la escuela profesional se muestran en 9

factores, obteniendo el factor una con muchas componentes:

1 Estadistica Basica, Método De Programacion, Teoria De Lenguajes, Matematica Para
Informatica, Estrategias De Aprendizaje, Gestion Y Liderazgo, Estadistica Multivariable,
Demografia, Célculo De Probabilidades, Disefio De Sistemas De Informacion, Programacion
Avanzada, Calculo Integra, Estadistica Inferencial, Estructura De Datos Avanzado,
Programacion Operativa, Series De Tiempo, Base De Datos Avanzado, Sistemas Digitales,
Muestreo Avanzado, Modelos Lineales Avanzado, Control Estadistico De Calidad, Disefios
Experimentales, Inteligencia Artificial, Regresién Avanzada, Administraciéon De Redes,
Metodologia De La Investigacion, Métodos Multivariantes, Procesos Estocasticos, Proyectos

De Programacion, Taller De Tesis

2 Estadistica Para La Investigacion De Mercados, Gerencia De Centro De Cémputo.

3 Sistemas Distribuidos, Seguridad Y Auditoria Informética, Ambientes Virtuales

4 Computacion Gréfica, Taller De Pre-Practicas Profesionales

5 Simulacién

6 Computacion Paralela

8 Arquitectura De Redes Y Protocolo

9 Programacion Numérica, Software Libre Y Aplicaciones En Internet

11 Estadistica No Paramétrica
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3) El modelo presentado tiene una prueba significativa de Bartlett con un KMO

de 0.743

4) Existe una dispersion en los promedios de los cursos de los estudiantes
divorciandose asi el hecho de pertenecer o seguir algin area de la que ofrece la

Facultad De Ingenieria Estadistica E Informéatica
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CAPITULO VI

RECOMENDACIONES

PRIMERO: estudiar el modelo factorial utilizando otras técnicas de formacién de

factores.

SEGUNDO. Desarrollar charlas sobre planificacion y organizacion de cursos de

actualizacion, utilizacion de técnicas de estudio.

TERCERO. Desarrollar investigaciones dirigidas a conocer las diferentes variables
gue puedan estar relacionadas en la inclinacion de los estudiantes a un area

académica.

CUARTO. Se recomienda la unidad de acreditacién de la Facultad De Ingenieria
Estadistica E Informatica la no separacion en dos areas ya que la formacion

profesional de acuerdo a los resultados no viene divorciados

QUINTO. Se recomienda realizar estudios incluyendo factores sociales y otros que

puedan influir a la inclinacién de los estudiantes a un area de estudio
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ANEXO1. PLAN DE ESTUDIOS DE ESCUELA PROFESIONAL DE INGENIERIA

ESTADISTICA E INFORMATICA

Plan de Estudios

Cod Nombre Sm HT HP TH Cred Req

SEMESTRE: PRIMERO

05-001 Estadistica Basica T 7 2 s 5
05-002 Métodos De Programacion T 2 2 6 5
05-003 Teoria De Lenguajes T 2 2 B 5
05-004 Matematica Para Informatica T 7 2 s 5
05-005 Estrategias De Aprendizaje T T 2 3 2
05-006 Gestion Y Liderazgo 1 1 2 3 2

SEMESTRE: SEGUNDO

05-007 Estadistica Multvariable 2 7 2 B 5 05-001
05-008 Demografia 2 2 2 1 3
05-009 Fundamentos De Programacion 2 3 2 5 ] 05-002
05-010 Anélisis De Sistemas De Informacion 2 3 2 5 4
05-011 Arquitectura De Computadoras 2 3 2 5 k3
05-012 Calculo Diferencial 2 3 2 5 3 05-004

SEMESTRE: TERCERO

05-013 Calculo De Probabilidades 3 3 2 5 4 05-007
05-014 Disefio De Sistemas De Informacion 3 3 2 5 7 05-010
05-015 Estructura De Datos 3 3 2 5 ) 05-003
05-016 Programacion Avanzada 3 3 2 5 1 05-009
05-017 ‘Algebra Lineal 3 3 2 5 4

05-018 Calculo Integral 3 3 2 5 4 05-012

SEMESTRE: CUARTO

05-019 Estadistica Inferencial 4 4 2 6 5
05-020 Estadistica No Paramétrica 4 4 2 6 5
05-021 Fundamentos De Base De Datos 1 3 2 5 7 05-016
05-022 Modelos Probabilisticos 1 2 2 4 3 05-013
05-023 Estructura De Datos Avanzados 2 3 2 5 4 05-015
05-024 Programacion Operativa ] 2 2 4 3 05-017

SEMESTRE: QUINTO

05-025 Series De Tiempo 5 2 2 4 3 05-022
05-026 Muestreo 5 4 2 6 5 05-019
05-027 Modelos Lineales 5 4 2 6 5 05-024
05-028 Base De Datos Avanzadas 5 3 2 5 4 05-021
05-029 Sistemas Digitales. 5 3 2 5 1 05-011
05-030 Programacion Numeérica 5 2 2 4 3 05-018

SEMESTRE: SEXTO

05-031 Muestreo Avanzado 6 7 2 s 5 05-026
05-032 Modelos Lineales Avanzados 5 7 2 B 5 05-027
05-033 Ingenieria De Software E Ingenieria Web. 6 3 2 5 7 05-028
05-034 Sistemas Operativos. G 3 2 5 7
05-035 Microeconomia Y Macroeconomia 6 2 2 4 3
05-036 Sistemas Distrbuidos G 2 2 7 3 05-029

SEMESTRE: SEPTIMO

05-037 Control Estadistico De La Calidad 7 4 2 6 5
05-038 Disefios Experimentales 7 4 2 B 5 05-031
05-039 ‘Arquitectura De Redes Y Protocolos. 7 3 2 5 ) 05-036
05-040 Laboratorio De Programacion 7 2 2 4 3
05-041 Inteligencia Artificial 7 3 2 5 4 05-033
05-042 Computacion Grafica 7 2 2 4 3

SEMESTRE: OCTAVO

05-043 Regresion Avanzada 8 2 2 4 3 05-032
05-044 Disefios Experimentales Avanzados 8 4 2 6 5 05-038
05-045 Computacion Paralela B 2 2 1 3 05-041
05-046 ‘Administracion De Redes. B 2 2 4 3 05-039
05-047 Simulacion 8 2 2 4 3 05-042
05-048 Contabilidad General 8 2 2 4 3

05-049 Metodologfa De La Investigacion B 2 2 4 3

SEMESTRE: NOVENO

05-050 Meétodos Multivariantes 9 3 2 5 4 05-043
05-051 Estadistica Para La Investigacion De Mercados 9 3 2 5 1 05-044
05-052 Procesos Estocasticos 9 2 2 7 3 05-025
05-053 Proyectos De Programacion 9 2 2 4 3 05-040
05-054 Seguridad Y Auditoria Informatica 9 2 2 4 3 05-046
05-055 Ambientes Virtuales 9 2 2 4 3 05-047
05-056 Proyectos De Inversion 9 2 2 4 3 05-048

SEMESTRE: DECIMO

05-057 Gerencia De Centros De Computo 10 2 2 4 3 05-053
05-058 Software Libre Y Aplicaciones En Intemet 10 2 2 B 1 05-054
05-059 Taller De Tesis 10 0 1 7 2 05-049
05-060 Taller De Pre-Practicas Profesionales 10 0 6 6 3
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ANEXO 2. CUADRO DE NOTAS DE LOS ESRTIDOANTES DE LA FACULTAD DE

INGENIERIA ESTADISTICA E INFORMATICA CON LAS VI CURRICULA

1 SEMESTRE 2 SEMESTRE
C1 Cc2 C3 Cc4 C5 C6 Cc7 Cc8 C9 C10 Cl1 C12

1 14 15 13 13 15 15 15 14 11 15 11 11

2 13 15 14 15 13 14 12 15 12 13 12 11

3 13 13 16 12 12 12 11 14 13 13 14 14

4 11 12 12 11 13 12 12 14 12 13 15 12

5 14 16 16 17 16 17 16 16 15 14 16 16

6 12 13 12 13 15 11 12 16 12 13 11 11

7 11 11 12 11 17 11 11 12 19 13 18 11

8 11 11 11 11 13 15 11 15 15 16 12 11

9 13 11 11 14 16 11 11 11 11 11 16 12
10 12 16 15 16 17 13 14 16 14 14 14 11
11 15 16 16 20 16 17 15 16 15 14 15 15
12 13 14 16 17 15 16 15 15 13 13 12 12
13 14 12 11 11 12 12 11 12 15 12 14 14
14 12 12 11 12 12 11 15 13 12 13 11 11
15 11 12 11 11 13 11 12 12 18 12 11 11
16 12 15 14 17 15 17 14 16 16 13 16 14
17 12 12 12 14 14 11 11 15 12 11 12 11
18 15 14 14 15 14 16 12 13 13 12 11 14
19 14 17 16 16 16 13 15 17 14 14 17 14
20 13 11 11 13 14 11 16 16 16 13 15 11
21 13 14 15 13 13 15 15 15 14 11 12 12
22 16 16 15 16 15 14 16 16 13 15 13 14
23 11 16 12 17 16 13 13 16 15 12 14 13
24 15 16 16 18 16 14 16 16 12 14 13 11
25 13 12 12 13 12 12 14 14 13 11 16 11
26 11 11 13 14 15 11 12 16 12 14 14 12
27 11 11 12 12 17 11 14 16 16 12 12 11
28 11 11 11 11 14 13 14 14 12 13 14 13
29 17 19 15 17 17 16 17 15 18 14 18 15
30 13 12 12 12 14 13 13 15 14 12 16 11
31 13 16 15 17 16 13 16 16 12 14 14 11
32 13 12 11 14 15 11 16 13 13 13 14 13
33 11 11 12 14 14 15 15 12 11 11 15 11
34 11 14 12 14 13 11 12 13 13 14 11 12
35 12 16 16 15 17 16 13 16 15 14 13 12
36 12 14 14 16 15 13 14 15 13 14 13 13
37 12 11 11 14 12 11 13 13 13 11 11 11
38 15 17 13 19 16 13 15 16 18 12 18 14
39 14 15 13 16 16 14 16 15 16 14 18 12
40 12 14 13 16 16 13 16 16 12 13 14 13
41 11 16 12 11 13 14 14 15 15 15 14 11
42 11 16 16 16 15 17 13 16 14 13 15 12
43 12 11 12 11 11 11 11 12 14 13 17 12
44 14 11 11 13 15 11 12 14 11 11 11 12
45 12 17 14 12 16 16 14 17 17 16 16 12
46 12 14 12 17 14 12 13 15 16 11 18 13
47 13 14 12 11 16 12 13 14 11 12 11 11
48 13 16 12 16 15 15 16 15 15 11 18 13
49 12 16 13 14 15 13 13 15 16 12 18 11
50 11 16 11 16 16 12 16 15 12 13 14 12
51 12 14 12 16 16 13 11 16 17 14 18 11
52 14 13 14 18 16 13 14 16 15 12 15 13
53 12 13 11 11 16 12 11 12 12 16 12 11
54 12 16 13 16 16 14 15 16 15 12 18 13
55 14 16 14 15 15 14 16 16 15 14 15 12
56 12 15 13 15 15 13 12 16 16 11 18 12
57 14 14 13 14 13 16 12 15 13 13 12 11
58 16 16 15 12 16 15 15 17 13 14 12 11
59 13 16 15 15 15 16 15 16 14 14 12 12
60 14 16 16 14 16 16 13 18 15 14 12 12
61 11 12 12 14 13 15 14 15 13 12 11 11
62 13 16 14 14 13 16 12 16 13 13 11 11
63 11 11 11 12 15 11 12 13 13 12 11 13
64 11 14 12 13 13 14 14 16 13 12 15 11
65 15 16 13 13 15 16 15 16 13 13 12 11
66 13 11 12 12 11 11 11 11 12 14 15 11
67 12 14 14 12 13 15 14 14 11 11 12 11
68 11 11 12 15 12 11 12 16 14 11 11 13
69 16 17 16 17 15 16 16 17 11 15 12 11
70 12 15 12 14 14 14 14 16 15 12 18 11
71 12 13 11 13 12 15 11 15 11 12 12 11
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3 SEMESTRE 4 SEMESTRE
Ci13 Ci4 Ci15 Ci6 C17 Ci8 C19 C20 Cc21 Cc22 C23 C24

1 13 11 14 12 11 11 14 16 12 13 14 12

2 12 13 15 11 12 13 12 15 13 16 11 11

3 13 13 12 16 11 11 14 15 13 11 11 12

4 16 13 13 13 12 11 11 14 15 11 13 11

5 15 14 15 16 12 13 17 16 15 17 12 14

6 12 12 12 13 11 11 14 15 11 17 11 12

7 12 11 12 11 11 12 12 11 12 12 11 13

8 12 12 12 14 11 16 11 16 17 13 11 13

9 12 12 14 13 11 16 13 13 12 13 11 12
10 16 14 14 17 12 13 16 14 14 13 12 15
11 14 14 14 15 15 16 17 16 15 18 12 14
12 12 12 12 15 12 13 13 15 14 17 14 13
13 12 11 12 15 12 11 12 16 11 13 13 12
14 12 11 12 12 12 11 14 11 14 14 13 12
15 12 11 13 12 14 11 12 15 12 13 11 11
16 12 12 15 14 12 11 13 16 14 16 11 11
17 11 13 11 11 11 11 12 12 11 12 12 12
18 13 12 12 12 11 11 12 12 14 14 15 12
19 13 15 18 16 11 16 16 16 14 18 12 11
20 14 11 16 17 12 14 12 12 17 13 13 11
21 12 13 11 15 12 12 12 13 13 12 14 11
22 13 15 12 16 14 14 15 16 15 13 12 13
23 14 13 12 13 13 11 13 11 16 17 15 12
24 16 13 13 17 12 16 15 14 15 13 12 14
25 12 13 12 14 12 11 14 13 14 11 11 11
26 16 12 12 13 11 11 11 13 12 15 14 13
27 16 13 11 15 11 11 16 16 13 16 13 14
28 16 12 14 16 14 12 12 16 14 15 12 11
29 15 13 11 16 12 16 18 16 15 16 18 11
30 13 13 12 14 11 11 13 13 14 11 12 12
31 16 13 12 17 11 12 16 12 15 13 11 15
32 12 12 11 16 14 12 13 12 13 13 12 11
33 12 11 12 14 11 12 13 15 14 13 11 13
34 12 14 14 16 15 14 13 11 11 13 12 11
35 13 13 13 15 11 16 15 16 16 11 11 12
36 13 13 14 15 11 11 12 16 15 11 12 12
37 12 11 11 14 12 12 11 14 16 13 11 11
38 15 13 11 16 11 16 16 16 13 14 12 13
39 15 14 11 16 11 16 13 16 12 13 12 11
40 13 13 11 17 11 12 15 16 15 11 11 12
41 14 12 12 16 11 11 13 15 11 12 12 12
42 15 12 15 16 12 11 17 14 15 17 11 14
43 13 12 11 12 13 11 14 15 11 14 13 11
44 12 12 12 14 12 13 12 12 11 11 11 13
45 16 16 12 16 14 14 11 16 13 14 14 14
46 14 12 11 15 12 14 13 14 12 12 12 12
47 13 12 14 14 12 12 12 14 13 14 11 11
48 13 11 12 14 12 14 14 15 14 14 12 13
49 12 12 11 16 14 12 12 16 13 11 12 11
50 13 14 13 13 11 12 13 16 13 11 12 11
51 15 12 11 14 11 13 13 16 12 14 11 12
52 13 13 13 11 12 14 12 11 14 15 13 12
53 11 12 11 14 13 11 15 15 12 13 18 13
54 13 12 12 15 11 12 13 16 11 11 13 11
55 16 13 13 17 14 15 17 16 15 11 19 16
56 12 11 11 16 11 11 13 14 12 11 12 11
57 11 14 15 13 11 12 11 16 13 11 12 11
58 16 13 13 16 12 14 13 17 13 14 11 15
59 16 13 13 16 14 14 12 16 13 11 11 14
60 16 14 13 16 12 14 12 16 14 13 20 17
61 12 11 15 13 14 15 12 13 11 13 12 11
62 14 13 13 12 13 16 13 16 11 11 17 13
63 13 12 12 11 13 12 13 11 12 12 12 12
64 12 13 12 14 11 12 12 15 12 13 11 15
65 16 12 11 14 13 14 13 16 15 11 15 16
66 11 11 12 13 11 13 12 13 14 11 13 11
67 12 13 13 14 11 13 11 16 13 11 11 11
68 12 13 11 12 12 11 15 13 11 15 13 12
69 16 14 17 16 13 16 14 17 15 11 17 16
70 12 18 11 14 16 12 12 16 12 12 13 11
71 16 14 17 14 15 13 14 17 15 11 16 13
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5 SEMESTRE 6 SEMESTRE
C25 C26 C27 C28 C29 C30 C31 C32 C33 C34 C35 C36

1 13 13 14 11 12 13 12 12 13 14 14 11

2 13 11 11 15 20 15 11 11 15 14 12 13
3 12 11 11 11 17 16 12 11 13 12 13 12
4 13 11 11 12 13 14 11 13 15 12 13 12
5 13 11 11 14 14 11 12 12 17 16 14 13

6 15 14 11 12 16 17 11 11 17 16 12 14

7 11 11 11 12 11 11 11 11 11 16 12 11
8 14 15 11 14 16 11 11 11 12 16 12 11

9 15 14 11 13 11 11 11 12 14 13 13 12
10 13 11 11 14 14 16 13 12 12 13 16 13
11 13 11 11 13 15 12 11 13 17 13 14 13
12 13 14 11 12 14 11 12 11 16 13 14 13
13 12 11 11 13 14 14 11 11 11 12 12 12
14 13 11 12 11 13 14 11 11 15 12 11 11
15 12 11 11 13 16 11 11 13 13 13 15 14
16 13 11 11 12 19 15 11 12 17 14 13 15
17 12 11 11 13 11 11 11 13 11 12 13 12
18 13 11 11 12 14 12 11 12 16 15 16 15
19 13 11 11 11 14 11 11 11 13 20 16 11
20 11 11 11 15 11 13 11 12 15 15 15 11
21 12 11 13 12 14 17 11 11 15 16 14 11
22 14 11 12 14 14 15 12 11 12 13 14 11
23 12 11 11 15 12 12 13 16 15 12 16 11
24 15 11 13 13 16 11 14 14 13 12 17 13
25 14 14 11 13 15 15 12 11 13 12 14 11
26 11 11 11 15 12 13 11 11 14 12 11 14
27 13 11 11 13 12 15 11 12 14 13 12 13
28 13 16 11 11 13 11 11 12 11 14 12 12
29 15 11 11 15 16 15 11 11 16 14 14 13
30 13 11 11 12 14 16 12 11 16 11 14 11
31 14 14 11 14 16 11 13 13 13 12 16 13
32 13 11 11 13 11 14 11 12 12 12 14 11
33 12 11 11 12 16 16 11 11 16 12 12 11
34 12 13 12 12 14 11 11 11 11 14 16 12
35 13 14 11 11 14 17 13 12 13 16 14 13
36 13 11 12 13 14 14 12 12 12 15 12 11
37 12 11 11 12 16 14 11 11 15 15 12 13
38 14 11 11 15 17 17 14 12 14 12 16 12
39 13 11 11 15 13 15 13 12 15 15 16 13
40 13 11 13 16 15 16 12 11 12 15 12 11
41 15 11 11 13 12 14 11 12 12 16 13 12
42 13 11 11 14 14 11 11 12 16 16 16 13
43 12 11 11 12 13 11 11 11 12 11 15 11
44 11 11 11 12 14 11 11 11 11 16 13 11
45 15 11 11 14 18 12 13 11 16 12 17 13
46 15 11 11 15 16 14 14 11 14 12 16 11
47 12 14 15 13 13 11 11 12 12 14 13 11
48 14 12 11 15 15 16 13 11 14 12 16 13
49 12 11 11 15 14 11 11 14 12 15 12 11
50 15 13 11 13 12 15 12 11 13 17 12 14
51 14 13 11 14 13 16 11 11 12 11 17 12
52 13 11 11 14 20 16 12 11 12 13 14 12
53 11 12 12 12 12 13 11 13 11 11 14 11
54 14 11 11 14 14 16 11 14 14 13 14 11
55 16 11 11 16 15 12 14 15 13 15 16 15
56 14 11 11 15 14 11 11 11 14 11 13 11
57 13 13 11 11 16 12 11 14 12 12 16 11
58 16 15 11 16 16 16 14 12 13 13 16 12
59 16 15 11 17 13 16 14 16 14 12 16 12
60 16 11 11 17 19 19 15 17 15 13 15 15
61 12 14 11 12 16 12 11 11 14 13 11 12
62 16 11 11 16 14 14 14 12 15 15 18 16
63 13 12 11 13 11 11 11 12 13 11 13 11
64 14 11 11 11 15 17 13 16 14 13 15 11
65 16 15 11 15 15 14 12 12 14 13 16 11
66 13 16 12 13 12 15 11 11 13 13 11 11
67 14 14 11 12 16 14 11 14 14 12 12 12
68 11 11 11 13 12 15 11 11 16 12 12 11
69 16 15 11 16 16 16 13 14 14 15 15 12
70 16 11 11 15 13 12 12 11 14 13 16 11
71 16 11 11 17 19 14 12 12 14 13 18 15
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7 SEMESTRE 8 SEMESTRE
C37 C38 C39 C40 C41 C42 C43 C44 C45 C46 C47 C48 C49

1 12 11 12 14 12 11 13 11 11 12 12 12 11

2 16 14 13 13 12 11 13 11 11 12 12 14 13

3 12 14 11 16 12 12 12 11 11 13 12 16 14

4 16 13 11 15 11 12 12 11 11 13 11 15 14

5 11 16 16 12 12 11 18 11 13 14 15 17 19

6 17 14 12 17 11 12 12 11 12 14 13 14 14

7 11 12 13 15 11 14 14 14 11 12 15 14 12

8 15 11 15 16 11 12 13 14 11 13 11 11 14

9 11 13 15 13 11 11 16 11 12 14 12 13 11
10 14 16 14 13 12 13 16 12 14 14 15 16 16
11 18 14 14 12 13 11 17 11 12 15 12 16 19
12 12 17 14 12 13 14 15 11 12 14 14 16 15
13 14 13 12 12 13 11 12 11 11 14 14 11 13
14 11 14 13 12 13 11 13 12 13 12 12 13 16
15 11 11 12 13 11 11 12 12 12 15 11 12 14
16 17 14 14 18 11 11 15 11 11 16 14 16 15
17 11 13 13 13 11 11 13 11 11 11 12 17 12
18 12 14 14 14 14 13 15 11 14 15 11 16 19
19 17 13 13 15 13 12 13 11 12 15 20 12 16
20 11 11 14 13 12 13 12 11 12 13 12 12 13
21 12 13 11 15 11 15 12 11 13 12 11 11 12
22 13 14 11 13 13 11 16 11 12 14 14 15 16
23 12 12 11 15 12 13 17 12 11 16 12 14 16
24 15 17 13 16 11 13 17 11 12 15 14 14 16
25 12 12 11 11 11 11 14 11 12 12 13 11 16
26 17 13 12 13 11 11 12 11 11 13 11 15 11
27 17 13 11 15 14 12 14 11 11 13 11 15 15
28 13 12 15 13 11 14 12 11 11 11 13 15 13
29 12 14 15 12 15 14 17 11 15 13 12 17 16
30 12 12 11 12 11 13 12 11 13 12 11 12 16
31 12 16 11 16 12 14 15 11 12 14 14 13 16
32 14 14 11 14 11 11 12 11 12 11 11 13 15
33 11 13 12 11 11 11 12 11 11 14 12 17 14
34 11 13 13 12 11 12 13 11 12 12 11 13 11
35 15 14 11 14 13 13 16 12 12 15 13 14 15
36 13 12 11 12 11 11 16 11 11 14 12 13 16
37 12 13 11 13 12 11 12 12 11 13 11 12 11
38 13 14 11 15 15 13 16 14 11 15 12 12 18
39 12 14 15 15 14 14 14 11 11 15 13 16 15
40 14 14 11 12 15 14 16 11 16 16 11 12 16
41 12 13 11 11 13 11 17 11 12 16 12 13 16
42 12 13 16 12 13 13 14 12 12 15 11 16 14
43 12 13 13 13 11 14 13 11 11 14 12 15 15
44 11 13 14 13 11 12 12 11 11 14 12 15 16
45 15 17 11 14 13 12 17 11 14 16 13 16 19
46 12 13 16 16 14 14 14 11 12 14 11 13 17
47 12 14 13 12 12 11 12 11 15 13 11 12 16
48 12 13 11 11 13 15 13 11 11 13 11 13 16
49 12 12 15 13 11 15 13 11 13 13 11 13 16
50 13 13 15 14 12 13 15 11 15 14 15 16 18
51 13 13 15 11 13 15 14 11 11 13 11 14 16
52 17 13 11 16 13 11 14 11 12 13 12 16 14
53 11 13 11 14 12 15 13 11 12 12 11 13 13
54 12 13 12 14 11 15 14 11 11 13 11 13 16
55 15 13 16 15 15 16 15 11 13 16 15 17 15
56 12 12 13 12 11 16 14 11 12 13 11 13 18
57 13 13 13 11 13 15 14 11 13 15 14 15 14
58 14 14 17 14 13 15 15 11 15 16 12 15 14
59 15 14 18 15 14 11 15 12 13 17 13 14 13
60 15 15 18 18 16 12 17 11 14 17 13 13 14
61 16 13 11 15 15 11 14 11 12 11 11 11 16
62 13 14 17 17 13 14 15 11 16 14 16 13 13
63 12 11 11 12 14 13 12 11 14 14 15 14 14
64 14 14 14 13 15 14 14 11 14 13 15 16 19
65 15 13 14 15 16 12 14 11 13 14 14 14 14
66 12 14 12 11 13 13 12 11 17 15 13 14 17
67 12 13 14 11 12 14 14 11 12 15 15 16 13
68 11 12 12 15 12 11 11 11 12 12 12 12 13
69 15 13 13 16 16 13 13 11 16 17 12 12 15
70 13 12 11 14 12 11 14 12 17 12 12 12 15
71 13 15 17 17 13 14 13 12 16 15 12 13 14
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9 SEMESTRE 10 SEMESTRE
C50 C51 C52 C53 C54 C55 C56 C57 C58 C59 C60

1 11 11 11 11 11 14 12 13 11 11 16
2 13 15 13 12 11 13 14 15 11 13 17
3 14 16 14 12 17 12 14 14 13 12 16
4 12 16 12 11 13 12 13 11 11 14 16
5 13 17 15 12 18 16 15 13 13 16 17
6 13 16 13 12 16 14 12 14 18 12 18
7 11 12 11 11 11 11 11 12 15 12 16
8 11 14 11 11 12 11 13 14 16 15 11
9 11 12 12 11 12 11 11 12 16 12 11
10 15 16 16 12 19 18 15 16 17 14 17
11 12 15 11 11 17 14 12 14 17 12 17
12 13 16 17 11 17 15 16 13 13 16 17
13 11 15 11 17 12 11 11 11 14 11 12
14 12 16 11 11 18 15 16 14 16 13 17
15 13 13 11 11 12 14 11 16 14 11 17
16 13 15 13 11 17 14 13 16 17 13 15
17 13 14 12 11 15 13 12 13 17 11 13
18 13 16 16 12 16 15 13 14 12 14 15
19 13 14 15 12 14 11 12 12 14 13 13
20 14 12 11 11 14 11 12 12 16 14 13
21 11 12 11 11 15 14 11 12 11 13 11
22 13 16 14 13 18 18 16 14 17 14 17
23 17 12 13 16 13 12 15 14 14 14 18
24 11 16 14 12 11 11 16 15 16 13 17
25 13 13 12 12 14 11 13 15 14 14 16
26 13 15 12 12 12 11 12 13 12 11 17
27 11 15 16 11 15 15 14 12 16 11 17
28 13 11 11 12 12 12 13 16 15 14 15
29 16 17 12 12 15 15 14 15 14 15 17
30 15 14 11 11 11 11 11 14 13 14 16
31 11 16 14 12 15 11 15 15 16 13 17
32 13 13 11 11 17 12 13 15 14 16 16
33 11 12 11 11 12 13 12 13 13 14 16
34 14 14 13 11 13 12 12 14 11 11 18
35 11 17 14 12 15 11 15 15 17 16 17
36 11 16 11 11 18 14 15 14 15 12 16
37 14 15 11 11 18 18 12 14 12 12 17
38 15 13 13 11 11 11 15 16 11 14 17
39 12 16 13 11 14 11 15 16 14 14 16
40 12 16 13 13 13 16 15 16 18 16 17
41 15 17 11 12 15 14 12 16 14 13 17
42 13 15 11 11 16 16 11 16 14 13 17
43 11 12 12 11 12 11 14 14 11 11 16
44 11 13 11 11 12 13 11 13 12 14 13
45 15 11 12 16 14 14 12 14 15 19 18
46 14 13 12 11 12 11 12 14 14 15 17
47 13 12 11 12 16 12 11 15 12 16 16
48 12 12 11 12 13 11 11 13 15 15 17
49 12 15 12 12 14 11 11 14 16 15 17
50 13 15 19 13 19 11 16 14 18 12 16
51 12 12 12 13 13 11 12 14 13 15 17
52 14 14 11 11 12 12 13 13 12 11 11
53 11 11 11 12 13 13 11 11 12 11 18
54 14 12 11 14 14 12 12 14 13 15 15
55 16 15 17 13 13 15 16 14 18 20 17
56 14 13 20 13 13 13 12 14 15 15 16
57 14 12 13 11 14 12 15 12 11 13 16
58 16 15 12 15 15 12 12 14 13 13 16
59 16 13 13 13 11 16 13 14 14 15 16
60 17 15 14 14 16 16 14 14 18 15 17
61 12 12 12 12 13 12 12 13 13 11 15
62 16 13 12 16 16 15 12 13 13 13 16
63 13 11 11 14 13 11 13 11 14 12 16
64 15 12 11 13 12 13 11 12 11 13 16
65 15 14 13 14 14 13 11 13 13 13 16
66 12 16 14 11 13 12 14 14 17 11 16
67 16 12 11 11 12 15 16 11 12 13 16
68 12 13 14 11 14 13 13 11 12 13 14
69 14 12 12 11 12 16 12 13 12 13 16
70 14 12 11 12 12 15 14 11 11 13 15
71 15 13 12 15 16 15 15 15 14 13 16
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CODIGO DE CUROS

C1 Estadistica Basica C31 Muestreo Avanzado
Cc2 Método De Programacion C32 Modelos Lineales Avanzado
C3 Teoria De Lenguajes C33 Ingenieria De Software E
Ingenieria Web
C4 Matematica Para Informatica C34 Sistemas Operativos
C5 Estrategias De Aprendizaje C35 Microeconomia Y
Macroeconomia
C6 Gestién Y Liderazgo C36 Sistemas Distribuidos
C7 Estadistica Multivariable C37 Control Estadistico De
Calidad
Cs8 Demografia C38 Diseflos Experimentales
C9 Fundamento De Programacion C39 Arquitectura De Redes Y
Protocolo
Cc10 Andlisis De Sistemas De C40 Laboratorio De Programacion
Informacion
Cl1l Arquitectura De Computadoras C41 Inteligencia Artificial
C12 Calculo Diferencial C42 Computacién Grafica
C13 Célculo De Probabilidades C43 Regresion Avanzada
Cl4 Disefio De Sistemas De C44 Disefios Experimentales
Informacion Avanzados
C15 Estructura De Datos C45 Computacién Paralela
Cl6 Programacion Avanzada C46 Administracién De Redes
C17 Algebra Lineal C47 Simulacion
C18 Calculo Integra C48 Contabilidad General
C19 Estadistica Inferencial C49 Metodologia De La
Investigacion
C20 Estadistica No Paramétrica C50 Métodos Multivariantes
C21 Fundamento De Base De Datos C51 Estadistica Para La
Investigacion De Mercados
Cc22 Modelos Probabilisticos C52 Procesos Estocasticos
C23 Estructura De Datos Avanzado C53 Proyectos De Programacion
Cc24 Programacién Operativa C54 Seguridad Y Auditoria
Informatica
C25 Series De Tiempo C55 Ambientes Virtuales
C26 Muestreo C56 Proyectos De Inversion
c27 Modelos Lineales C57 Gerencia De Centro De
Computo
Cc28 Base De Datos Avanzado C58 Software Libre Y Aplicaciones
En Internet
C29 Sistemas Digitales C59 Taller De Tesis
C30 Programacién Numérica C60 Taller De Pre-Préacticas

Profesionales

Repositorio Institucional UNA-PUNO

No olvide citar esta tesis




