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Capitulo 1

Concepto de Actitud

Es un poco complicado dar una definicién concreta al concepto de actitud ya que
se tienen muchas definiciones e investigaciones acerca de este, en el transcurso del
documento veremos algunas ideas y conceptos para poder llegar hacer una apro-
ximacion a la definicién de actitud.

Principalmente la actitud es un tema estudiado por la psicologia social en donde
el autor mas influyente fue el senior Gordon Allport en donde decia que:

“Actualmente se pueden medir las actitudes mejor de lo que se las puede definir”
Allport, G. (1935).

Allport define la actitud como:

“Estado mental y neural de disposicion para responder, organizado por la experien-
cia, directiva o dindmaica y situaciones con los que se relaciona, sobre la conducta
respecto a todos los objetos y situaciones con los que se relaciona.”

Algo importante que vamos a mirar es que la definicién de actitud se podria agru-
par en tres grupos, los cuales son:

1. Carécter social

Estas definiciones son las primeras que se dieron para el concepto de actitud
en donde los autores mas destacados fueron Thomas y Znaniecki.

2. Conductuales

Después de las definiciones de caracter social, estas definiciones fueron las
segundas en aparecer a lo largo de la historia de la psicologia
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3. Cognitivas

Estas definiciones son las ultimas en aparecer en las cuales se ve el cambio del
paradigma del conductismo al cognitivismo, un autor destacado fue Rokeach

1.1 Definicion de caracter social

las actitudes serian reflejo a nivel individual de los valores sociales de su grupo.
Las actitudes se reflejarian en patrones conductuales propios de los miembros de
un grupo y que regulan las interacciones entre ellos. Pérez, E; (2008)

1.2 Definicion conductual

La actitud es la predisposicion a actuar o responder de una forma determinada
ante un estimulo u objeto actitudinal. Pérez, E, (2008)

1.3 Definicion cognitiva

La actitud es un conjunto de predisposiciones para la accién (creencias, valoracio-
nes, modos de percepcién, etc.) que estd organizado y relacionado en torno a un
objeto o situacién. Pérez, E, (2008)

A continuacion en la Tabla 1.1 vamos a mostrar algunas de las definiciones més
usadas a lo largo de la historia en donde los autores tienen su propia definiciéon de
lo que es actitud y ademads algunos autores tiene cierta similitud en sus definiciones.



1.3. DEFINICION COGNITIVA

Autor

Definicion

Thomas y Znaniecki (1918)

Una tendencia a la accidn.

Allport (1935)

La actitud es un grado de afecto a favor
o en contra de un objeto o un valor.

Krech y Crutchfield (1948)

Las entienden como un sistema estable de evaluaciones
positivas o negativas,sentimientos, emociones y tendencias
de accion desfavorables o favorables respecto a objetos sociales.

Katz y Stottland (1959)

Es la tendencia o predisposicién a evaluar.

Sarnoff (1960)

Una disposicion a reaccionar de forma favorable o desfavorable.

Mucuielli, R. (1968)

La actitud significa estructura latente de la personalidad.

Dawes, R. M. (1972)

Un afecto o disponibilidad para responder de cierta manera

frente a un objeto o fenémeno social que esta relacionado con un
componente valorativo. Con el afecto se estd en pro o en contra de
algo y con disponibilidad se acepta o se rechaza.

Rodriguez, A. (1978)

en su “Psicologia Social”dice de la actitud: Es la organizacion
duradera de creencias y cogniciones en general, dotadas de carga
afectiva en favor o en contra de un objeto social definido,

que predispone a una accion coherente con las cogniciones

y afectos relativos a dicho objeto.

Zanna. M.P. y Rempel (1986)

Evaluacién del objeto en términos valorativos.

Ajzen, 1. (1989)

Variable latente, que ha de ser inferida de ciertas respuestas
mensurables y que refleja, en tultima instancia, una evaluacion
global positiva o negativa del objeto de actitud.

Tabla 1.1: tomado de Pérez, E, (2008)

Se puede ver que la actitud es algo evaluativo de lo que es bueno o malo de un
objeto, por ende la actitud representa la tendencia favorable o desfavorable de la

persona hacia el objeto.

También se puede ver la actitud

como las evaluaciones que hacemos respecto a

cualquier aspecto del mundo social en donde estas evaluaciones pueden ser favo-
rables o desfavorables hacia las cuales sean dirigidas, temas, personas, etc.

Ya que el enfoque del texto es hac
con la cual nos vamos a quedar s

ia la estadistica, entonces la definicion de actitud
erd la que propuso el profesor Jorge Luis Bazan

y Ana Soffa Aparicio en “Las actitudes hacia la matemdtica-Estadistica dentro de

un modelo de aprendizaje”
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“La actitud es una predisposicion del individuo para responder de manera favora-
ble o desfavorable a un determinado objeto (Matemdatica- Estadistica). La actitud
es entonces una disposicion personal, idiosincrasia, presente en todos los indivi-
duos, dirigida a objetos, eventos o personas, que se organiza en el plano de las
representaciones considerando los dominios cognitivo, afectivo y conativo. La ac-
titud determina aprendizajes a través de procedimientos productivos, emotivos y
volitivos elaborados a través de informacion psiquica y a su vez estos aprendizajes
pueden mediar como informacion social futura para la estabilidad o no de esta
actitud.

1.4 Un poco de historia

El estudio de las actitudes nos lleva al ano 1862, cuando se utilizé por primera
vez el término de actitud por el senor Spencer, el cual después de consolido en la
psicologia social.

El concepto de actitud fue introducido en la psicologia social por Thomas y Zna-
niecki en un estudio sobre los campesinos polacos que residian en Polonia y en
Estados Unidos.

En la década de los 30 nacié un gran interés por la construccién y elaboracién de
instrumentos de medida de las actitudes, las escalas que mas de destacan son las
de Thurstone, Likert y Guttman.

A partir del ano de 1945-1955 Los psicologos sociales se centran prioritariamente
en la persuasion y cambio de actitudes a través de los medios de comunicacion de
masas.

En el ano de 1955-1965 se estudiaron las actitudes como estructuras cognitivas.

Finalmente en el afio de 1965 siguiendo a Ajzen nos dice que conocer una actitud
implica conocer con detalle cada uno de sus tres componentes: cognitivo, afectivo
y conativo-conductual.
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1.5 Estructuras de las actitudes

El concepto de actitud se puede agrupar en dos modelos.

Modelo unidimensional: la actitud representa las emociones relacionadas con
el objeto de actitud, es decir, su evaluacion positiva o negativa.

Modelo multidimensional: también conocido como el de los tres componentes,
Beckler dice que existe un triple componente en toda actitud, y esos tres compo-
nentes se relacionan entre si.

Componente afectivo: es el componente fundamental de la actitud asi, conoci-
do un objeto es posible y probable que se asocien con sentimientos de agrado y
desagrado a tal conocimiento. Pérez, E, (2008)

Componente cognitivo: Podria ser la introduccién al fundamento principal de
la actitud. Podrian ser mas o menos erréneos, o muy parciales, los conocimientos
que una persona tiene de un objeto, pero por si mismos son suficientes para fun-
damentar una actitud. Pérez, E, (2008)

Componente Conativo o comportamental: Hacen referencia a intenciones
conductuales o tendencias de accién en relacién a una actitud. Pérez, E, (2008)

1.6 Medicion de actitudes

El aumento de las investigaciones cuantitativas de la psicologia llevaron al desa-
rrollo de las escalas de actitud como un instrumento valioso en la medicién de
actitudes.

El primer instrumento que se utilizé para medir cuantitativamente la actitud fue el
que propuso el socidlogo Emory Bogardus el cual denomino la escala de distancia
social.

Partiendo de las escalas, una de las escalas mas reconocidas fue la que propuso
Thurstone y Chave (1929), ya que con esta escala determinaron las actitudes hacia
la iglesia.

Otro aporte hacia las técnicas de medicién de actitudes fue la de Likert (1932),
quien diseno una escala que permitia que la persona se situara en una actitud muy
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positiva o muy negativa hacia algo.

1.7 Construccion de una escala tipo Likert

Para construir una escala tipo Likert se deben tener en cuenta los siguientes as-
pectos:

1. Lograr una definicién que contengan los aspectos més importantes del objeto
de actitud (los aspectos mds relevantes).

2. La escala requiere tantos items cuantos sean necesarios para cubrir desde
el tipo muy desfavorables hasta los muy favorables al objeto sobre el que
intentamos medir la actitud.

3. Revisar la literatura especifica al objeto de estudio

4. Entrevistas previas las cuales pueden ser de manera individual o grupal en-
focadas hacia el objeto de estudio y hacia la actitud.

5. Experiencia del investigador, nos puede ayudar para la toma de decisiones si
los items son buenos o malos segin su experiencia.

6. Previamente se debe corregir la escala recurriendo a especialistas que sepan
sobre el tema.

7. Es muy importante que a la hora de la recoleccién de items se tengan en
cuenta las caracteristicas lingtiisticas y gramaticales de estos mismos.

Caracteristicas generales de los items

» [as frases deben ser cortas.
= Utilizar un lenguaje claro, simple y directo.

= Todas las afirmaciones deben guardar alguna relacion con el objeto de estu-
dio.

= Las afirmaciones con doble significado son muy ambiguas, luego cada afir-
macién debe expresar una sola idea.

= Evitar frases que puedan ser interpretadas como hechos. Cada item debe ser
opinable y debatible.
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= Evitar afirmaciones con las cuales la mayoria o casi nadie estaria de acuerdo.

» Evitar el empleo de formas negativas complejas (Frases con doble negacién).

1.8 Determinacion de la escala de medicion de
los items

Cada enunciado se presenta con una escala de estimacion que consiste en una gra-
duacion que va desde totalmente de acuerdo hasta totalmente en desacuerdo con
respecto a la afirmacion.

Escala de estimacién: se incluye un valor numérico a cada intervalo y se le ex-
plica a la persona el significado de los ntimeros.

Ejemplo:

Para cada afirmacion usted debe senalar con una X si esta:
1. Totalmente en desacuerdo

2. En desacuerdo

3. Indiferente, indeciso o neutro

4. De acuerdo

5. Totalmente de acuerdo

Y a continuacién el enunciado.

’ La Estadistica me gusta mucho. ‘

[1]2]3]4]5]

Escala de evaluaciéon: Se le indica a la persona los intervalos y como debe
senalarse, ademas se le ofrece al sujeto letras o numeros indicando la forma de
responder.

Ejemplo:

Esta es la forma en que debe contestar. Para cada afirmacion debe indicar si usted esta:
A- Totalmente en desacuerdo

B- En desacuerdo

C- Indiferente, indeciso o neutro

D- De acuerdo

E- Totalmente de acuerdo
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A continuacién la afirmacion.

’ La Estadistica es muy importante en la vida practica.

(A|B[C[D]E]

Puntuaciones inversas: a los items desfavorables hay que asignarles unas pun-
tuaciones inversas respecto de los items favorables.

Ejemplo.

’ La Estadistica es mi materia favorita. ‘

[1]2]3]4]5]

’ La Estadistica es la materia mas fea. ‘

(5]4]3]2]1]

Por ende una respuesta totalmente desfavorable al primer item debe ser equipara-
da a una respuesta totalmente favorable en el segundo item.

1.9 Actitud en Estadistica

Después de a ver visto todo lo anterior, la pregunta ahora es:
., Como se mide la actitud en estadistica ?

Recordemos que las actitudes son evaluaciones generales que la gente hace sobre
ellos mismos, otras personas, objetos o conductas y que también estan determina-
das por tres componentes (afectivo, cognitivo y conductal).

Para entender un poco sobre la actitud en estadistica vamos a ver lo siguiente:

1. Trabajos que se han realizado hacia la actitud en estadistica.
2. Instrumento utilizado por Auzmendi

3. Descripcién del instrumento
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Trabajos que se han realizado

» En la revista Colombiana de estadistica las personas Carlos M. - Tejero-
Gonzdalez y Maria Castro-Morera publicaron en junio del ano de 2011 un
trabajo que se llama “Validacion de la escala de actitudes hacia la estadisti-
ca en estudiantes espanoles de ciencias de la actividad fisica y del deporte”,
en donde se trabajo con una muestra de 145 participantes de hombres y
mujeres que fueron seleccionados en dos universidades piblicas espanolas, se
utilizé una solucion factorial basada en tres dimensiones y doce items, en
donde se explica un 68 % de la varianza del instrumento y una fiabilidad alfa
de Cronbach igual a 0,87. Finalmente Los resultados obtenidos por los estu-
diantes declaran niveles medios de ansiedad hacia la estadistica, consideran
que la utilidad o importancia de esta asignatura es media-baja, y declaran
baja predisposicion hacia dicha materia.

= Kl senor Ernesto Juan Darias Morales en el ano 2000 publico un trabajo
que se llama “Fscala de actitudes hacia la estadistica”, en donde validaron
la escala de actitudes en estadistica con una muestra de estudiantes de la
Universidad de La Laguna. Los resultados obtenidos mediante un analisis fac-
torial de componentes principales y rotacion varimax ofrecen cuatro factores:
Seguridad, Importancia, Utilidad y Deseo de Saber. Estos resultados parecen
acercarse mas a los obtenidos por Auzmendi con una muestra de estudian-
tes de ensenanzas medias en la escala de actitudes hacia las matematicas y
donde parece ser que la ansiedad es el factor determinante.

» Las personas Claudette Maria Medeiros Vendramini y Mércia Regina Ferrei-
ra de Brito publicaron un trabajo que se denominé “Relagoes entre atitude,
conceito e utilidade da estatistica”, en donde afirmaban que La investigacion
ha demostrado actitudes negativas de los estudiantes hacia Estadisticas y di-
ficultades en el aprendizaje de esta disciplina. El trabajo consistia en evaluar
la relacién de las actitudes, concepto y la utilidad de las Estadisticas para
319 estudiantes que respondieron a un cuestionario informativo y una escala
de actitudes hacia la Estadistica. Los resultados obtenidos sugieren que las
estrategias de ensenanza que se adopten, que muestran la utilidad de las es-
tadisticas para que los estudiantes desarrollen una actitud méas positiva, la
mejora de la ensenanza y el aprendizaje de esta disciplina.



10 CAPITULO 1. CONCEPTO DE ACTITUD

Instrumento utilizado por Auzmendi

Sin duda el instrumento hecho por Auzmendi(1992) es uno de los més utilizados a
la hora de trabajar en la actitud hacia las mateméaticas o bien hacia la estadistica,
ya que este instrumento estd muy bien disenado y mas ain el instrumento mide
lo que realmente se quiere medir, en la tabla 1.2 se muestra dicho instrumento.

Descripcién del instrumento

El instrumento consta de 25 afirmaciones de las cuales se pueden responder con 5
opciones, también se puede ver que en los items 1 ;3,4 ,6,8,9,11,13, 14,
18,19, 20, 21, 23 y 24 son afirmaciones positivas, mientras que los items 2, 5 ,
7,10,12,15,16, 17, 22 y 25 son afirmaciones negativas, algunos items tratan
de medir unos factores los cuales son:

Utilidad (ftems 1,6,11, 20 y 21)

Ansiedad (2, 7, 12, 17 y 22)

Confianza (3, 8, 13, 18 y 23)

Agrado (4,9, 14, 19 y 24)

Motivacién (5, 10, 15, 20 y 25)



1.9. ACTITUD EN ESTADISTICA 11
Afirmacion TD D N A TA
Considero la Estadistica como una materia muy necesaria en la carrera | 1 2 3 4 5
La asignatura de Estadistica se me da bastante mal 1 2 3 4 5
El estudiar o trabajar con la Estadistica no me asusta en absoluto 1 2 3 4 5
El utilizar la Estadistica es una diversién para mi 1 2 3 4 5
La Estadistica es demasiado tedrica como para ser de utilidad préactica
para el profesional medio 1 2 3 4 5
Quiero llegar a tener un conocimiento mas profundo de la Estadistica 1 2 3 4 5
La Estadistica es una de las asignaturas que mas temo 1 2 3 4 5
Tengo confianza en mi mismo/a cuando me enfrento a un problema
de Estadistica 1 2 3 4 5
Me divierte el hablar con otros de Estadistica 1 2 3 4 5
La Estadistica puede ser 1til para el que se dedique a la investigacién
pero no para el profesional medio 1 2 3 4 5
Saber utilizar la Estadistica incrementaria mis posibilidades de trabajo | 1 2 3 4 5
Cuando me enfrento a un problema de Estadistica me siento incapaz
de pensar con claridad 1 2 3 4 5
Estoy calmado/a y tranquilo/a cuando me enfrento a un problema
de Estadistica 1 2 3 4 5
La Estadistica es agradable y estimulante para mi 1 2 3 4 5
Espero tener que utilizar poco la Estadistica en mi vida profesional 1 2 3 4 5
Para el desarrollo profesional de nuestra carrera considero que existen
otras asignaturas mas importantes que la Estadistica 1 2 3 4 5
Trabajar con la Estadistica hace que me sienta muy nervioso/a 1 2 3 4 5
No me altero cuando tengo que trabajar en problemas de Estadistica 1 2 3 4 5
Me gustaria tener una ocupacion en la cual tuviera que utilizar
la Estadistica 1 2 3 4 5
Me provoca una gran satisfaccion el llegar a resolver problemas de
Estadistica 1 2 3 4 5
Para el desarrollo profesional de mi car rera una de las asignaturas
mas importantes que ha de estudiarse es la Estadistica 1 2 3 4 5
La Estadistica hace que me sienta incémodo/a y nervioso/a 1 2 3 4 5
Si me lo propusiera creo que llegaria a dominar bien la Estadistica 1 2 3 4 5
Si tuviera oportunidad me inscribiria en mas cursos de Estadistica
de los que son necesarios 1 2 3 4 5
La materia que se imparte en las clases de Estadistica es muy poco
interesante 1 2 3 4 )

Tabla 1.2: tomado de Darias E,(2000)
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Capitulo 2

Analisis Factorial

El analisis factorial es una clase de métodos estadisticos multivariantes cuyo obje-
tivo es definir la estructura subyacente en una matriz de datos. En otras palabras
el analisis factorial aborda el problema de como analizar la estructura de las co-
rrelaciones entre un gran numero de variables con la definicion de una serie de
dimensiones subyacentes comunes, conocidas como factores Hair, (1999).

Se pueden identificar primero las dimensiones separadas de la estructura y de-
terminar el grado en que se justifica cada variable por cada dimension, una vez
hecho esto se puede lograr los dos objetivos principales para el andlisis factorial,
los cuales son el resumen y la reduccién de datos. Hair, (1999)

Cuando se resumen los datos con el analisis factorial se obtienen las dimensiones
subyacentes que cuando son interpretadas y comprendidas describen los datos co-
mo un numero de conceptos mas reducido que las variables individuales originales.

Hair, (1999)

Mientras que la reduccién de datos se puede obtener con el calculo de la puntua-
cion para cada dimension subyacente y sustituirlos por las variables originales.

El analisis factorial es una técnica de interdependencia en la que se consideran
todas las variables simultaneamente, cada una relacionada con todas las demas y
empleando el concepto del valor tedrico, el compuesto lineal de las variables. En
el andlisis factorial, los valores tedricos (los factores) se forman para maximizar
su explicacién de la serie de variables entera y no para predecir unas variables
dependientes. Hair, (1999)

Las técnicas analiticas de factores pueden lograr sus propdsitos desde una pers-
pectiva exploratoria o confirmatoria. Algunos investigadores consideran el analisis

13



14 CAPITULO 2. ANALISIS FACTORIAL

factorial como una técnica solamente exploratoria y otros lo consideran como una
técnica confirmatoria, en nuestro caso vamos a trabajar las técnicas analiticas de
factores principales desde el punto de vista exploratorio. Hair, (1999)

Siguiendo con el analisis factorial vamos a mirar el proceso de decisién en seis
pasos para mirar como se hace la construccién de modelos.

2.1 Primer paso: Objetivo del analisis factorial

El propésito de las técnicas analiticas de factores es encontrar una manera de
resumir la informacién contenida en una serie de variables originales en una serie
mas pequena de dimensiones compuestas o valores tedricos (factores) nuevos con
una minima pérdida de informacién. Especificamente el andlisis factorial sirve para
cualquiera de estos dos objetivos:

» [dentificacién de estructura mediante el resumen de datos

s Reduccion de datos

Identificacion de estructura mediante el resumen de datos

Se puede identificar la estructura de las relaciones entre las variables o los en-
cuestados mediante las correlaciones de las variables o bien de los encuestados. Si
el objetivo fuera el resumen de las caracteristicas entonces se aplicaria el analisis
factorial a una matriz de correlacion de las variables, este es el tipo de analisis
factorial mas comun y se denomina andlisis factorial R. El andlisis factorial
R analiza una serie de variables para identificar las dimensiones que son latentes.
Claro que también se puede aplicar el andlisis factorial a la matriz de correlaciones
de los encuestados basada en sus caracteristicas a esto se le denomina andlisis
factorial @Q, aunque el andlisis factorial QQ no se usa con mucha frecuencia ya
que las personas prefieren utilizar algiun tipo de andlisis cluster para agrupar los
encuestados individuales. Hair, (1999)

Reduccién de datos

El analisis factorial puede hacer dos cosas 1. identificar las variables suplentes de
una serie de variables mas grande para su utilizacion en analisis posteriores o 2.
crear una serie de variables completamente nueva, mucho mas pequena en nime-
ro, para reemplazar parcial o completamente la serie original se variables para
su inclusion en técnicas posteriores. En ambos casos, el propésito es retener la
naturaleza y el caracter de las variables originales, pero reducir su nimero para
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simplificar el andlisis multivariante posterior. Claro esta que a las personas o al
investigador le interesa buscar la serie de variables més reducida para incluirla en
el andlisis. Hair, (1999)

Luego el resumen de datos hace que la identificacion de los factores sean fines de
por si; las estimaciones de los factores y las contribuciones de cada variable a los
factores (denominadas cargas de los factores) constituyen todo lo que se necesita
para el analisis, por ende la reduccion de datos también depende de las cargas de
los factores.

2.2 Segundo paso: El diseno de un analisis fac-
torial

Para el diseno de un analisis factorial se necesitan tres pasos los cuales son:

= Una matriz de correlacién para la agrupacién de las variables o de los en-
cuestados

s El diseno del estudio en términos de niimero de variables, medicién de las
variables y tipos de variables permisibles

s Tamano de muestra necesario
Correlacion entre variables o encuestados

Como primera decision toca calcular la matriz de correlacién tanto para el andlisis
factorial de tipo R como para el de tipo Q, si la correlacion es entre variables en-
tonces se utilizara el andlisis de tipo R y si la correlaciéon es entre los encuestados
entonces se procede a hacer un andlisis factorial Q. Hair, (1999)

Seleccién de variables y cuestiones de medicién

., Como se miden las variables y cuantas variables deben ser incluidas? Por regla
general las variables deben tener escala métrica, también en lo posible se debe
minimizar el nimero de variables que se incluyen, méas aun se debe mantener un
numero razonables de variables por factor, si la persona esta haciendo un estudio
de cierta estructura entonces se deben incluir varias variables que pueda represen-
tar cada factor propuesto ya que el poder del analisis factorial se basa en encontrar
pautas entre grupos de variables
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Tamano muestral

Por lo general no se usa el analisis factorial para una muestra inferior a 50 obser-
vaciones, preferiblemente el tamano muestral deberia ser 100 o mas grande. Como
regla general, el minimo es tener por lo menos un nimero de observaciones cinco
veces mayor que el numero de variables a ser analizadas.

2.3 Tercer paso: Supuestos en el analisis factorial

Los supuestos en el analisis factorial son mas de tipo conceptual que estadisticos
en este paso se pueden obviar los supuestos de normalidad, homocedasticidad y
linealidad siendo conscientes de que el incumplimiento produce una disminucién
en las correlaciones observadas, lo que en realidad se necesita es una prueba de
normalidad a la hora de ver la significancia de los factores, de hecho es rara la vez
que se utilizan estas pruebas ya que lo deseable es que exista un cierto grado de
multicolinealidad ya que el objetivo es identificar series de variables interrelacio-
nadas, por ende los supuestos conceptuales que subyacen en el anélisis factorial se
relacionan con la serie de variables seleccionadas y la muestra elegida. Hair, (1999)

En la figura 2.1 se observa un diagrama de la decision del andlisis factorial desde
el primer paso hasta al tercer paso.

2.4 Cuarto paso: Pruebas y estimacién de los
factores
Después de que se haya especificado las variables y se prepare la matriz de co-

rrelacion se procede hacer las pruebas de esfericidad de Bartlett y la medida de
adecuacién muestral (KMO)

Prueba de esfericidad de Barttlet

Esta prueba evaliia la hipdtesis de que la matriz de correlaciéon sea una matriz
identidad, si la prueba es significativa quiere decir que los valores de la matriz de
correlacién estan altamente correlacionados lo cual es un indicio de que el analisis
factorial tendria sentido Hair, (1999).

Medida de adecuacién muestral (KMO)
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Esta prueba mide que tan adecuada es la muestra para poder aplicar un analisis
factorial, los valores de esta prueba varian entre 0 y 1, entre mas cerca se encuentre
el valor del KMO a la unidad indica que la muestra es adecuada para la aplicaciéon
del andlisis factorial. Hair, (1999)

Después de las pruebas se procedera a aplicar el analisis factorial que identifique
la estructura subyacente de las relaciones y para esto es necesario tomar decisiones
con relacion a:

» Método de extraccién de los factores (andlisis factorial comin vs andlisis de
componentes principales (ACP))

= Numero de factores seleccionados para representar la estructura subyacente
en los datos

Dependiendo de cémo vaya a hacer el método de extraccion de los factores, segin
el objetivo, se tiene que:
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Problema de investigacién
Primer paso ¢Es el analisis exploratorio o confirmatorio?
Seleccionar objetivo(s):

Resumen de datos e identificacion de las estructuras
Reduccion de datos

Confirmatorio

(Modelos de ecuaciones estructurales)

Exploratorio '

N
Segundo paso 4[ Seleccionar el tipo de analisis factorial

¢Qué estd siendo agrupado - las variables o los casos?

Casos Variabl
Analisis factorial tipo Q Andlisis factorial ti
o analisis custer
E—

Disefio de investigacién
¢Cudles son las variables a incluir?
¢Cémo se miden las variables?
¢Cudl es el tamafio muestral deseado?

Supuestos
Tercer paso

Consideraciones estadisticas
de normalidad, linealidad
y homocedasticidad
Homogeneidad de la muestra
Nextos conceptuales

Hacia al
cuarto paso

Figura 2.1: Diagramal
Tomado de Hair,Anderson, Tatham,Black, Andlisis multivariante

= Se utiliza el método de ACP cuando el objetivo es resumir la mayoria de la
informacién original(varianza) en una cantidad minima de factores

= Se utiliza el andlisis factorial comtn para identificar los factores subyacentes
(dimensiones) que reflejan que es lo que las variables comparten en comun

Analisis factorial comin vs Analisis de componentes principales

Para comprender la diferencia entre estos dos analisis se debe primero entender la

diferencia entre los tipos de varianza, para el andlisis factorial comin existen tres
tipos de varianza total:
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= Varianza comun
» Varianza especifica

s Varianza del error

Varianza comun: Es aquella varianza que se comparte con todas las otras varia-
bles en el andlisis.

Varianza Especifica: Es aquella varianza asociada solamente con una variable
especifica.

Variaza del error: Es aquella varianza que se debe a la poca fiabilidad en el
proceso de recoleccion de datos, al error de mediciéon o un componente aleatorio
en el fenémeno medido.

Mientras que para el analisis de componentes principales considera la varianza total
y estima los factores que contiene proporciones bajas de la varianza tnica. Especifi-
camente, con el analisis de componentes principales, se insertan las unidades en la
diagonal de la matriz de correlacion, para que se traiga la varianza completa en la
matriz de factores, en cambio en el andlisis factorial comtn se incorporan las va-
rianzas compartidas en las diagonal. Las comunalidades son estimaciones de la
varianza compartida o comun entre las variables, por lo tanto los factores que salen
con el andlisis factorial comin se basa solamente en la varianza comtin. Hair, (1999)

Criterios pare el calculo del niimero de factores a ser extraidos

Cuando una gran serie de variables se somete a la extracciéon de factores, primero
el método extrae las combinaciones de las variables que explican la cantidad mayor
de la varianza y después se procede con combinaciones que justifican cantidades de
varianza cada vez menores. Para decidir el niimero de factores a extraer se empieza
por escoger algin criterio predeterminado, los cuales son:

Criterio de raiz latente

Criterio a priori

Criterio de porcentaje de la varianza

Criterio de contraste de caida
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Criterio de la raiz latente: Esta es la técnica més utilizada y es facil de aplicar
y la técnica consta en que cualquier factor individual deberia justificas la varianza
de por lo menos una tnica variable. Cada variable contribuye con un valor de 1
para el autovalor total. Por lo tanto s6lo se consideran los factores que tiene raices
latentes o autovalores mayores que 1.

Criterio a priori: Este criterio es simple y consiste en que la persona ya sabe
cuantos factores hay que ser extraidos antes de iniciar el analisis factorial.

Criterio de porcentaje de la varianza: Basicamente este criterio se basa en ob-
tener un porcentaje acumulado especifico de la varianza total extraida, por ejemplo
en algunos casos de las ciencias sociales se considera como satisfactorio un 60 %
de la varianza acumulada.

Criterio de contraste de la caida: Este criterio se utiliza para identificar el
nimero 6ptimo de factores que pueden ser extraidos antes de que la cantidad de la
varianza unica empiece a dominar la estructura de la varianza comun, en la figura
2.2 se observa con mas claridad.

Raiz latente (Autovalor)

Criterio de la raiz latents (Autovalor)

Criterio del contraste de la caida’f‘f/\i\

T T T
5 10 15

Nimero de factor

Figura 2.2: Criterio de Caida y Autovalor
Tomdo de Hair,Anderson, Tatham, Black, Analisis multivariante
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2.5 Quinto Paso: Interpretacién de los factores

Para la interpretacion de los factores se deben seguir tres pasos:

1. Calcular la matriz inicial de factores no rotados para que nos dé una idea acerca
del nimero de factores a extraer, la matriz de factores tiene las cargas factoriales
para cada variable sobre cada variable sobre cada factor. Al tener la matriz de
factores no rotada lo que se busca es la mejor combinacién lineal de variables,
es decir, encontrar aquella combinacién particular de las variables originales que
cuenta con el mayor porcentaje de varianza de los datos, esto quiere decir que el
primer factor es el mejor resumen de las relaciones lineales que los datos mani-
fiestan. El segundo factor es la segunda mejor combinacion lineal de las variables
pero sujeta a la restriccion de que sea ortogonal al primer factor. Los factores
subsiguientes se definen de forma analoga hasta haber agotado la varianza de los
datos. La carga factorial es el medio para interpretar la funcién que cada variable
desempena al definir cada factor, luego las cargas factoriales son las correlaciones
entre cada variable y el factor. La solucion factorial no rotada puede no suministrar
un patrén significativo de cargas factoriales, por lo tanto la rotacién es deseable
porque simplifica la estructura de los factores. Hair, (1999)

2. En este paso se hace uso de un método de rotacion para lograr soluciones facto-
riales mas simples y més significativas, ademas la rotacién de los factores mejora
la interpretacién.

3. Después se especifica de nuevo el modelo de factores debido a:

La eliminacion de variables en el anélisis.

El deseo de emplear un método de rotacion diferente para la interpretacion.

La necesidad de extraer un numero diferente de factores

» El deseo de cambiar de un método de extraccion a otro

Rotacién de factores

El término rotacion significa exactamente lo que indica, se giran los eje de referen-
cia de los factores gasta alcanzar una determinada posicion. El efecto de rotar la
matriz de factores es redistribuir la varianza de los primero factores a los tltimos
para lograr un patron de factores mas simple y més significativo.

El caso mas simple de rotacién es la rotacion ortogonal, en la que los ejes se man-
tienen formando un angulo de 90 grados. También es posible rotar los ejes y no
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mantener el angulo de 90 grados, cuando no se limita a ser ortogonal, la rotacién
se denomina oblicua.

Métodos de rotacion ortogonal

El objetivo de todos los métodos de rotacién es simplificar las filas y columnas
de la matriz de factores para facilitar la interpretacion, las columnas representan
los factores, con cada fila correspondiendo a las cargas de las variables para cada
uno de los factores. Simplificando las filas maximizaremos la carga de una variable
sobre un unico factor. Simplificando las columnas aremos que el nimero de car-
gas altas sea el menor posible, para esto se han desarrollado principalmente tres
aproximaciones.

» QUARTIMAX
= VARIMAX

= EQUIMAX

QUARTIMAX: Este método simplifica las filas de una matriz de factores, este
se centra en rotar los factores iniciales de tal forma que una variable cargue alto
sobre un factor y tan bajo como sea posible sobre los otros factores.

VARIMAX: Este método simplifica las columnas de una matriz de factores. Con
la aproximacion rotacional varimax se alcanza la maxima simplificacion posible
si s6lo hay cero y unos en una columna. Este método maximiza la suma de las
varianzas de las cargas requeridas de la matriz de factores, con esta aproximacién
rotacional varimax tiende a haber altas cargas factoriales (cercanas a -1 0 1) y
algunas cargas cerca de 0 en cada columna de la matriz, luego, la interpretacion
es mas facil cuando las correlaciones variable factor estan cercanas a -1 o 1, indi-
cando una asociacion positiva o negativa entre la variable y el factor, cercanas a 0
senalando una clara ausencia de asociacién. Por ende varimax tiene una separacion
mas clara de factores.

EQUIMAX: Este método esta entre las aproximaciones quartimax y varimax y
en vez de concentrarse en la simplificacién de las filas o de las columnas procura
cumplir con los dos, aunque este método no ha logrado una amplia aceptaciéon y
se utiliza muy poco.

Métodos de rotacién oblicua
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Estos métodos son parecidos a los métodos ortogonales, pero los diferencia es que
los métodos oblicuos permiten la existencia de factores correlacionados en lugar
de mantener la independencia entre los factores rotados, son escasas las alternati-
vas de aproximaciéon oblicua en los programas Estadisticos ya que la mayoria son
para aproximaciones ortogonales, hay que tener cuidado al validar los factores rota-
dos oblicuamente, puesto que cuenta con una forma adicional de no ortogonalidad.

Seleccion del método de rotacion

No existe en concreto una regla que diga cual método deberia ser utilizado, por lo
general las personas escogen el método que aparece por defecto en los programas
Estadisticos y el mas comun es el de varimax.

Criterios para la significancia de las cargas factoriales

Surge una pregunta y es ;Que cargas factoriales merece la pena considerar? A
continuacion miraremos diversos aspectos relativos a la significacién practica y
Estadistica que afectan a la interpretacion de las cargas factoriales.

Asegurar la significacion practica

Veremos una regla empirica méas no matematica de la significacion practica de la
matriz de factores.

= Las cargas factoriales mayores a +0,30 se consideran que estan en el nivel
minimo

» Las cargas de 40,40 se consideran mas importantes

= Las cargas de £0,50 o mayores, se consideran practicamente significativas

Asi cuanto mayor sea el tamano absoluto de la carga factorial, mas importante
resulta la carga al interpretar la matriz factorial. Estas orientaciones son de apli-
caciéon cuando el tamano de muestra supera las 100 observaciones.

Valoracion de la significacién Estadistica

Entramos a mirar el concepto de potencia para especificar cargas factoriales con-
sideradas significativas segin diferentes tamanos muestrales. Con el objetivo esta-
blecido en lograr un nivel de potencia del 80 % , el uso de un nivel de significacién
de un 0.05 y la inflacién probada de los errores estandar de las cargas factoriales,
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la tabla 2.1 contiene los tamanos muestrales necesarios para que cada valor de la
carga factorial se considere significativo Hair, (1999).

Carga factorial | Tamano muestral necesario
para la significacion
0.30 350
0.35 250
0.40 200
0.45 150
0.50 120
0.55 100
0.60 85
0.65 70
0.70 60
0.75 50

Tabla 2.1: tomado de Hair,Anderson, Tatham,Black, Andlisis

multivariante, (1999)

Resumiendo los criterios para la significacion de las cargas factoriales, se pueden
establecer las siguientes orientaciones:

= A mayor tamafio muestral, menor puede ser la carga para ser considerada

como significativa

= A mayor nimero de variables analizadas, menor ha de ser la carga para ser
considerada como significativa

= A mayor numero de factores, mayor ha de ser el tamano de la carga de los
ultimos factores para considerarse como significativa en la interpretacion

Identificacion de la mayor carga para cada variable

Cuando cada variable tiene sélo una carga sobre un factor que es considerado
significativo, la interpretacion del significado de cada factor se simplifica conside-
rablemente, sin embargo, muchas variables cuentan con varias cargas de tamano
moderado, todas las cuales son significativas, y el trabajo de interpretar los facto-
res es mucho mas complicado, luego el objetivo es minimizar el nimero de cargas
significativas sobre cada fila y la matriz de factores (hacer que cada variable se
asocie sélo con un factor). Una variable con varias cargas altas es candidata a ser

eliminada. Hair, (1999)
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Valoracién de la comunalidad

Después de que todas las variables se hayan agrupado en sus respectivos factores,
se debe examinar la matriz d factores para identificar variables que no hayan sido
incluidas en ningun factor. La comunalidad representa la proporciéon de varianza
con la que contribuye cada variable a la solucién final, se debe observar la comu-
nalidad de cada variable para evaluar si alcanza niveles aceptables de explicacién.

Etiqueta de los factores

Cuando se ha obtenido una solucion factorial en que todas las variables tienen una
carga significativa sobre un factor, se procura atribuir un significado al patrén de
cargas factoriales. Las variables con mayores cargas se consideran mas importantes
y tienen mayor influencia sobre el nombre o etiqueta seleccionada para representar
al factor. Por eso se examinan todas las variables agrupadas en un factor particular
y poniendo més cuidado a las variables con mayor carga factorial se intentara asig-
nar un nombre o etiqueta al factor que refleje con precision las variables cargadas
sobre el factor

2.6 Sexto Paso: Validacion del analisis factorial

El método mas directo de validacién de los resultados consiste en adoptar una
perspectiva de confirmacion, a través de la modelizacion de ecuaciones estructu-
rales supone una alternativa, pero mas complicada y ademas requiere de software
adicional, o también se pueden validar los resultados valorando la replicabilidad
de los resultados ya sea dividiendo la muestra con los datos originales o con una
muestra adicional Hair, (1999).

En la figura 2.3 se observa un diagrama de la decision del analisis factorial desde
el tercer paso hasta al sexto paso.
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Desde el
tercer paso

Cuarto paso La seleccién de un método de factores
¢Se analiza la varianza total

o solamente la varinza comun?

Varianza total Varianza comun '

[Factores de extraccién con el anélisis] [Factores de extraccion con el ana’lisis]

de componentes principales factorial comun

N
Especificacién de la matriz factorial
Determinar el numero de factores
a ser retenidos

Quinto paso ~_ La seleccion de un metodo de rotacion
¢Deberian estar correlacionados (oblicuos) o no

correlacionados los factores (ortogonales)?

N

Mé

Varimax
Equimax

Quartimax

Orthoblique

I
Interpr: i6 la matriz f: rial r ion
m ¢Se pueden encontrar cargas significativas?
¢Se puedes nombrar factores?
éSon suficientes la comunalidades?

Reespecificacién del modelo factorial
¢Se eliminéd alguna variable?

©

éQuiere cambiar el nimero de factores?
éQuiere otro tipo de rotacion?

Validacion de la matriz factorial
Muestras divididas/multiples
Andlisis separado por subconjuntos

Identificar los casos influyentes

Figura 2.3: Diagrama?2
Tomdo de Hair,Anderson, Tatham, Black, Andlisis multivariante, 1999
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Construccion de indices sintéticos

Para la construccién de un indice sintético se define una combinacién lineal de
indices simples y para esto se deben calcular unas ponderaciones, donde estas pon-
deraciones se determinan por medio de métodos multivariados. Becerra M.(2010)

Cuando las variables son de tipo cuantitativo (como lo es en nuestro caso), el
método Estadistico que se suele utilizar es el andlisis de componentes principales,
lo que se hace es extraer la primera componente principal el cual es una combi-
nacion lineal de las variables y esta conserva la mayor informacién en términos de
variabilidad.

3.1 Indices simples e Indice general
Para la construccion de los indices sintéticos simples se debe hacer lo siguiente:

= Obtener los grupos de variables que son necesarios

» Efectuar un ACP sobre los grupos de variables para extraer la primera com-
ponente principal en cada uno de los grupos

= Hacer una regresion lineal entre la primera componente extraida en el paso
anterior contra el grupo de variables que se utilizaron para extraer la primera
componente.

= Por 1ltimo se re-escala cada indice en la escala que necesitemos expresarlo.

Luego el indice sintético general se construye con la primera componente principal
que se obtiene al realizar un ACP a los indices sintéticos simples, luego se hace
una regresion de la primera componente principal contra los indices simples y por

27
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ultimo se re-escala el indice general en la escala que necesitemos expresarlo.

3.2 Meétodo de componentes principales

Para la construccién del indice sintético ya habiamos dicho que se extrae la primera
componente principal, y esta se expresa por medio de la siguiente combinacion
lineal:

£ (i) = Z AjkTikj (3.1)
jeSkeK
Donde:
» Q) es el primer vector propio

_ Yikj—Ykj

» Tikj = o ° Tikj = Yikj—Ykj

3.3 Re-escalamiento

Después de a ver obtenido el indice sintético se puede ver que las ponderaciones
tienen valores positivos y negativos y por ende la interpretacion se vuelve dificil,
por lo tanto es conveniente expresar el indice en una escala nueva, ya sea en una
escala de 0-5, 0-10, 0-100, etc. Becerra M.(2010)

Este proceso se hace mediante una transformacion lineal, por lo tanto cuando se
tiene la primera componente re-escalada por ejemplo entre 0-100, se hace la si-
guiente transformacion lineal.

Indicey = aFy (i) + b (3.2)
Donde:
» F (l) = Zjej kek @kjTik; Es la primera componente principal

100
maz(Fy (i) —min(Fy (1))

= b= —ax*xmin(F (1))

Luego para obtener los valores de a y b se debe resolver lo siguiente:
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= 0=axmin (F,(i))+0b
= 100 = a x max (Fy (i) +b

3.4 Caracterizacion

Para caracterizar el Indice segiin las demas variables lo que vamos a hacer es mirar
si existen diferencias significativas en cada una de las variables dependiendo si las
variables son de tipo cuantitativo o cualitativo.

Si las variables son de tipo cuantitativo entonces se mirara la correlacion que existe
entre dicha variable y el indice, también se hara una regresién para observar como
es el comportamiento del indice con respecto a la variable.

Si las variables son de tipo cualitativo se procedera hacer una andlisis exploratorio
y una prueba anova para mirar si existen diferencias significativas en la actitud
que se tiene hacia la Estadistica.
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Capitulo 4

Metodologia

En este capitulo vamos a ver cémo se va a realizar la metodologia desde la creacion
del instrumento hasta la caracterizacion del indice sintético, para esto vamos a

hablar de:

Creacién del instrumento

Aplicacién del instrumento

Validacién del instrumento

Aplicacion del anélisis factorial

Construccién y caracterizacion del indice sintético

4.1 Creacion del instrumento

Recordemos que lo que se quiere medir es la actitud que tienen las personas hacia
la Estadistica, por lo tanto nos basamos en el instrumento que fue elaborado por
Auzmendi(1992), ya que este instrumento es muy eficiente para medir la actitud
hacia las matematicas o bien hacia la Estadistica.

El instrumento consta de 41 preguntas de las cuales 25 fueron sacadas del ins-
trumento de Auzmendi y el restante fueron preguntas de tipo personal como por
ejemplo el sexo, la edad, estrato, etc. También preguntas que tenian que ver con
la Universidad como por ejemplo semestre que esta cursando, facultad a la que
pertenece, etc. Ademds preguntas que tenian que ver con Estadistica como por
ejemplo materia de Estadistica que esta viendo, cursos adicionales que esta viendo
de Estadistica, etc. Y todo esto para poder realizar un anélisis descriptivo y para
poder caracterizar las variables a la hora de la construccién del indice.

31
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4.2 Aplicacion del instrumento

El instrumento se aplicé a los estudiantes matriculados en el segundo semestre del
ano de 2015 que estan viendo las materias de Estadistica I, Estadistica II, Proba-
bilidad y Estadistica, Estadistica Descriptiva y la Electiva de Estadistica para los
estudiantes de Sociologia.

Ademas se utilizdé un tipo de muestreo no probabilistico méas especificamente un
muestreo a conveniencia, por lo tanto todo lo que se hable de aqui en adelante nos
estaremos refiriendo a la muestra, mas no a la poblacion.

4.3 Validacion del instrumento

Para validar el instrumento debemos hablar de la fiabilidad del instrumento, para
esto debemos tener en cuenta que la escala de los items negativos o desfavorables
se debe asignarles puntuaciones inversas respecto a los items favorables como se
mencioné en el capitulo 1 Gonzales T, Castro M. (2011), como criterio se esta-
blece que el instrumento, sea cual fuera su estructura factorial, debe alcanzar una
fiabilidad de 0,80, donde todos y cada uno de los items covariasen entre ellos con
correlaciones superiores a 0,30, sin implicar un crecimiento de la fiabilidad global
de la escala en el caso de que alguno de los items fuera eliminado.

4.4 Aplicacion del analisis factorial

Para la aplicacion del anélisis factorial partimos del hecho de que el anélisis es ex-
ploratorio mas no confirmatorio, luego procedemos a seleccionar el tipo de analisis
factorial que en nuestro caso es un analisis factorial tipo R ya que lo que se esta
agrupando son las variables.

Luego rectificamos que las variables sean métricas y ademas que el tamano de
muestra sea el deseado o por lo menos que sea grande, después verificamos que los
supuestos se cumplan claro estd como se menciond en el capitulo 2 los supuestos
son mas de forma conceptual que Estadisticos en donde lo que se mira son las
variables a ser incluidas en el andlisis y el tamano de muestra.

Después se procedera a hacer las respectivas pruebas como el test de esfericidad
de Batlett, medidas de adecuacién de la muestra (KMO) y luego se procede a la
extracciéon de los factores y dado que lo que se analiza es la varianza total entonces
la extraccion de los factores se hace mediante un andlisis de componentes princi-
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pales, hecho esto se determinara el niimero de factores a ser retenidos.

Tendremos ahora que los factores deberian estar no correlacionados por ende se
procede a seleccionar un método de rotacién ortogonal més especificamente una
rotacion VARIMAX, una vez hecho todo lo anterior entramos a hacer la debida
interpretacién de la matriz factorial de rotacién en donde se mira si las cargas
factoriales y las comunalidades son significativas y por ultimo ya cumpliendo lo
anterior entonces podremos nombrar o etiquetar los factores.

Debemos tener en cuenta que se exige que el modelo factorial garantizara al menos
el 60 % de la varianza de las puntuaciones, que los items saturasen en su factor de
pertenencia por encima de 0.50, sin cargar de forma Estadisticamente significativa
en otros factores, y que todos los items alcanzaran una comunalidad minima de
0.50. Finalmente la escala no tiene mayor calidad por tener mas items, sino por
garantizar la maxima explicacién de varianza sin perder validez de contenido.

4.5 Construccion y caracterizacion del indice sintéti-
co

Para la construccién y caracterizacién del indice sintético se aplica todo lo expues-
to en el capitulo 3, los pasos a realizar son los siguientes:

Construccion de los indices simples

Re-escalamiento de los indices simples

Construccion del indice general

Re-escalamiento del indice general

Caracterizacién del indice segin las variables
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Capitulo 5

Resultados

5.1 Recoleccion y analisis descriptivo de los da-

tos

Se obtuvo una muestra de 386 personas de las cuales el 52.33 % fueron hombres
mientras que el 47.67 % fueron mujeres, la edad promedio es 20.10 anos, la edad
minima es de 16 afnos, la edad maxima es de 37 anos y la desviaciéon estandar es

de 3.0047.

Facultad

Ing.Ambiertal
Ing Mecanica
Sociologia
Meg Intern.

Ing Electronica

Recuento

Figura 5.1: Facultad
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Estadistical

Cursos

Prob. y Estad.

! T T
0 50 100 150

Recuento

Figura 5.2: Cursos

Repitente

T T T
o] 100 200 300 400

Recuento

Figura 5.3: Repitente
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D_Titulacion
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Figura 5.4: Doble Titulacién

Trabajo

T T T
200 300

I
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Recuento

Figura 5.5: Trabajo
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Estrato

Semestre

CAPITULO 5. RESULTADOS

T T T T
100 150 200 230

Recuento

Figura 5.6: Estrato

Recuento

Figura 5.7: Semestre
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Jornada

Localidad
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Recuento

Figura 5.8: Jornada

Barrios unidos
Bosa

San Cristobal
Ciudad Bolivar
Teusaguillo
Rafael UL

I T T T
1] 20 40 G0

Recuento

Figura 5.9: Localidad
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Curso_Extra

T T T
o] 100 200 300 400

Recuento

Figura 5.10: Curso Extra

5.2 Validacion del instrumento

Después de a ver transformado la escala de los items negativos se observa una
consistencia interna con un alpha de Cronbach de 0.801 con 12 items, hay que
aclarar que si se quitara el item2 el alpha de Cronbach aumenta muy poco, la di-
ferecia es pequena pero debemos hacer una excepcion para que se puedan cumplir
los criterios en el andlisis factorial, a continuacién se muestran los resultados del

respectivo analisis.

Estadisticos de fiabilidad
Alfa de M de

Cronbach | elementos
0,801 12

Figura 5.11: Alpha de Cronbach
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Media de la | Varianza de la . Alfa de
) i Correlacion .
i escalasise | escalasise Cronbach si se
Variables o o elemento-total o
elimina el elimina el i elimina el
corregida
elemento elemento elemento
pl 36,142 40,398 0,528 0,779
p2Neg 36,298 43,254 0,261 0,803
pd 37472 39,923 0,213 0,780
p7/Neg 36,163 41,810 0,349 0,796
ok} 37,689 40,428 0,445 0,787
pll 36,246 41,069 0,461 0,785
pld 37,132 38,800 0,648 0,768
pliNeg 36,402 42,054 0,365 0,794
pl1% 37.326 39,306 0,548 0,776
p21 36,979 40,374 0,445 0,787
p22Neg 36,313 41,198 0,416 0,789
p23 36,093 41,924 0,384 0,792

Figura 5.12: Alpha de Cronbach2

Los items que tienen la palabra “Neg”, es por que son items negativas o desfavo-
rables.

5.3 Aplicacién del analisis factorial

Se obtuvo una estructura de 3 factores y 12 items con la capacidad de expli-
car 63.95% de la varianza, esto se obtuvo mediante el método de extracciéon de
componentes principales, posteriormente la matriz fue rotada mediante el método
VARIMAX, en donde también se encontraron cargas factoriales y comunalidades
significativas asi cumpliendo todos los criterios mencionados en el capitulo 4

Prueba de esfericidad de Bartlett y KMO

KMO y prueba de Bartlett
Medida de adecuacion muestral de Kaiser-Meyer- 0,826
Olkin.
Chi-cuadrado
Prueba de esfericidad de aproximado 1090,478
Bartlett gl 66
Sig. 0

Figura 5.13: Bartlett y KMO
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La prueba de esfericidad de Bartlett nos arroja una x? de 1696 con una signi-
ficancia de 0.000, lo cual nos indica que se rechaza la hipétesis nula y nos lleva
a la conclusion de que los valores de la matriz de correlacion estdn altamente
intercorrelacionados, por otra parte la medida de adecuacién muestral de Kaiser-
Meyer-Olkin nos arroja un resultado de 0.826, ya que este valor es alto y cerca la
unidad nos quiere decir que la muestra es bastante adecuada.

Comunalidades

A continuacién se muestra la tabla de las comunalidades obtenidas a partir del
método de componentes principales.

Variable Inicial Extraccidn
p1 1,000 0,663
p2 1,000 0,499
p4d 1,000 0,638
p7 1,000 0,709
p9 1,000 0,695
p11 1,000 0,62
pld 1,000 0,712
p17 1,000 0,691
pid 1,000 0,615
p21 1,000 0,556
p22 1,000 0,71
p23 1,000 0,567

Figura 5.14: Comunalidades

Observemos que se cumple la condicion de que las comunalidades son mayores de
0.50, por lo tanto la estructura factorial es adecuada.

Varianza total explicada

A continuacion se muestra una tabla que contiene informacion acerca de los valores
propios, porcentaje de varianza retenido, porcentaje de varianza retenido acumu-
lado, entre otros.
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Autovalores iniciales Sumas de las saturaciones al cuadrado
Componente de la extraccidn
% de la k] % de la %

Total varianza acumulado Total varianza acumulado
1 3,941 32843 32,843 3941 32843 32,843
2 2470 20,581 53,424 2470 20,581 53,424
3 1,264 10,534 63,858 1,264 10,534 63,058
4 721 6,006 69,964
5 656 5,468 75432
B 578 4815 80,247
7 S14 4286 84,533 Suma de las saturaciones al cuadrado de
g AR4 3,866 88,398 la rotacidn
9 385 3,208 91,606 Total va:ridaenlzz acum%:llado
10 378 3,150 94,756 2672 22 268 22,268
i 328 273 97 486 2626 21,880 44 148
12 302 2514 100,000 2377 19,809 63,958

Figura 5.15: Varianza total explicada

Observemos que se logra retener un poco mas del 60 % de la varianza con tan solo
3 autovalores, lo cual es otra condicién mas que se cumple, ademas se observa que
el criterio para la seleccion de los factores fue el criterio de la raiz latente ya que
los primeros 3 autovalores son mayores de la unidad, a continuaciéon se muestra el
grafico de sedimentacion.

Grafico de sedimentacion

Autovalores
7

Niamero de componente

Figura 5.16: Gréafico de sedimentacion
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Matriz de componentes

A continuacion se muestra la tabla de la matriz de componentes en donde se mues-
tran los 12 ftems y los 3 factores con sus correspondientes cargas factoriales.

ftems Componente
1 2 3

pl4 0,777

pl9 0,727

pl 0,695

pd 0,681

p21 0,638

pll 0,629

p9 0,625 -0,511
p7 0,779

pl7 0,758

p22 0,745

p2 0,633

p23 0,503 0,561

Figura 5.17: Matriz de componentes

Observemos que todas las cargas factoriales son significativas lo cual es muy bueno,
aunque hay dos items (9,23) que estédn cargando significativamente en dos facto-
res, para poder solucionar esto aplicamos una rotacion VARIMAX con el fin de
redistribuir la varianza de los primero factores a los 1ltimos para lograr un patrén
de factores mas simple y mas significativo.

Matriz de componentes rotados

A continuacion se muestra la matriz de componentes rotados en donde se muestran
los 12 items y los 3 factores con sus respectivas cargas factoriales.
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ftems Componente
1 2 3

p9 0,831

pd 0,777

pld 0,776

pls 0,675

p7 0,839

p22 0,832

pl7 0,826

p2 0,673

pl 0,757
pl1 0,756
p23 0,733
p21 0,626

Figura 5.18: Matriz de componentes rotados

Observemos que finalmente cada item pertenece a un tnico factor y ademas todos
los items tienen cargas factoriales significativas por ende se cumple la ultima con-
dicién.

Etiqueta de los factores

Para darle un nombre o significado a los factores vamos a ver las afirmaciones de
los items que representan cada uno de los factores.

En el primer factor se encuentran los items 4,9,14 y 19, cuyas afirmaciones son
las siguientes:

p4: El utilizar la Estadistica es una diversién para mi.

p9: Me divierte el hablar con otros de Estadistica.

pl4: La Estadistica es agradable y estimulante para mi.

p19: Me gustaria tener una ocupacion en la cual tuviera que utilizar la Estadistica.

En el segundo factor se encuentran los items 2,7,17 y 22, cuyas afirmaciones son
las siguientes:

p2: La asignatura de Estadistica se me da bastante mal.

p7: La Estadistica es una de las asignaturas que mas temo.

pl7: Trabajar con la Estadistica hace que me sienta muy nervioso/a.
p22: La Estadistica hace que me sienta incémodo/a y nervioso/a.

En el tercer factor se encuentran los items 1,11,21 y 23, cuyas afirmaciones son
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las siguientes:

pl: Considero la estadistica como una materia muy necesaria en la carrera.

pll: Saber utilizar la Estadistica incrementaria mis posibilidades de trabajo.

p21: Para el desarrollo profesional de mi carrera una de las asignaturas més im-
portantes que ha de estudiarse es la Estadistica.

p23: Si me lo propusiera creo que llegaria a dominar bien la Estadistica.

Para etiquetar el factor se debe tener en cuenta que item tiene la mayor carga
factorial dado que hace item se le debe poner mayor cuidado, en nuestro caso en
el primer factor el item 9 es el que tiene una mayor carga factorial, en el segundo
factor el item 7 es el que tiene una mayor carga factorial y en el tercer factor el
item 1 es el que tiene una mayor carga factorial.

Por ende la etiqueta, nombre o significado de cada uno de los factores es el siguiente:
Factor 1: Factor de agrado y diversion hacia la Estadistica.

Factor 2: Factor de miedo o temor hacia la Estadistica.

Factor 3: Factor de importancia hacia la Estadistica.

5.4 Construccién del Indice

Después de todo el procedimiento hecho anteriormente finalmente llegamos a la
construcciéon de los indices simples y el indice general, a continuacién se muestra
el resultado de cada uno de los indices.

Indices simples:

Indicel; = —3,117 4 0,294 % P, 4 + 0,281 % P, + 0,331 % P14 + 0,279 % P19 (5.1)
Indice2; = —2,743 4+ 0,259 % Py.y + 0,305 % Py + 0,324 % P17 + 0,318 % P,y (5.2)

Indice3; = —4,805+ 0,372 % P, 1 + 0,353 % P, 11 + 0,292 % P, 51 + 0,290 * P, 53 (5.3)
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Indices simples re-escalados entre 0-5:

Indicel? = —1,250 + 0,310 % P, s + 0,296  Pig + 0,349 % P, 14 + 0,294 % P, 19 (5.4)

Indice2t = —1,250 4 0,268 % Py + 0,316 % P;.7 + 0,336 % P, 17+ 0,330 % Pygy (5.5)

Indice3! = —1,250 + 0,356 % P,1 + 0,338 % Py.11 + 0,279 % P, + 0,277 % Pisg (5.6)

Indice de actitud hacia la Estadistica (IAE):

TAE; = —2,532 + 0,514 % I1; — 0,23012; + 0,553 * I3; (5.7)

TAE re-escalado entre 0-5:

[AE* = 0,614 % I1; — 0,27512; + 0,661 = I3, (5.8)

Ya obtenido los indices simples y el indice general podemos observar que cada uno
se posiciona en un componente diferente:

El primer indice se caracteriza por ser un indice conductal ya que este mide la
predisposicion activa y positiva hacia la Estadistica.

El segundo indice se caracteriza por ser un indice afectivo ya que este hace refe-
rencia al grado de ansiedad o desagrado hacia la Estadistica.

El tercer indice se caracteriza por ser un indice cognitivo ya que este mide el grado
de importancia hacia la Estadistica.
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5.5 Caracterizacién del Indice

Vamos a empezar a mirar como es el comportamiento del indice con respecto a las
variables.

Comenzaremos mirando el comportamiento del indice con la variable Facultad,
lo primero que vamos a hacer es un boxplot para mirar si graficamente existen

diferencias.
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Figura 5.19: Box.Facultad

Graficamente se observa que la facultad de Estadistica tiene una mejor actitud ha-
cia la Estadistica con respecto a las demds facultades(esto se esperaba), también
se puede ver que graficamente la facultad de Economia tiene una mejor actitud
con respecto a la facultad de ingenieria de telecomunicaciones.

Para observar si efectivamente existen diferencias significativas haremos una prue-

ba anova.
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IndiceG

Suma de Media

cuadrados al cuadratica F Sig.
Inter-grupos 61,765 11 5615 4,309 ooo
Intra-grupos 487,367 374 1,303
Total 549,133 gh

Figura 5.20: anoval
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De la anterior tabla se puede observar que existen diferencias entre las medias de
las Facultades, para mirar cudles son, se procese a hacer una prueba post-hoc para
ver cuales son las facultades que son diferentes con respecto al indice de actitud
hacia la Estadistica.

Comparaciones multiples DMS

Variable dependiente:IndiceG

Diferencia B
Facultad . SIg.
de medias
Economia -.40338" ,003
Adm. Empresas
Estadistica -1,49668 001
Economia 32007 030
Cont.Pablica L .
Estadistica -1,41337 002
Adm.Empresas | 4p33g8’ ,003
Cent.Plblica 32007 030
Estadistica | -1,09330° 012
Ing.Ambiental |  g4248 000
Ing.Civil 43926 002
Economia .
Ing Teleco. ‘99795 022
Ing.Electronica | 75844 ,001
Ing.Mecanica 36986 023
Mercadeo 54841 000
Meg.Intern. 41756 011

Diferencia _

Facultad B sIg.
de medias

Adm.Empresas| 1,49668 001
ContPublica | 1,41337" 002
Economia 1,00330° 012
Ing.Ambiental | 1,73575 ,000
Ing.Civil 1,53255 001
Estadistica Ing Teleco. 200126 ,001
Ing Electronica| 1,85173" 000
Ing.Mecanica | 1,46316 ,001
Mercadeo 1,64171° ,000
Neg.Intern. 1,51086 001
Sociologia 1,21087 007
Economia - 64246 ,000
Ing.Ambiental | Eotadistica 1,73575" 000
sociclogia -52488" 007

Figura 5.21: post hocl
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ot " Facultad Diferencia .
Facultad : eren_cla sig. seuita de medias =&
de medias - -
wil Economis - 43926 002 Economia Zo4841 0o
Ing.Civi Eetadistica 153255" 001 Mercadeo Estadistica -1.64171 000
Economia 99796 022 Sociologia -,43084° ,013
Ing.Teleco. Estadistica 209126 001 Neg.ntern. Economia -,41756 011
Sociologia -88039" 050 Estadistica -1,51086 001
Economia 75844 001 Estadistica | -1,71087 ,007
Ing.Electronica| pctadistica -1,85173" 000 Ing.Ambiental 52488 007
Sociologia - 64086 012 Sociologia IngTeleco. 88039 ,050
) Economia -36986" 023 Ing.Electronica| 64086 012
Ing.Mecanica
Estadistica -1,46316 ,001 Mercadeo 43084 ,013
Figura 5.22: post hoc2
IndiceG
Fe-s--mo-mmeeemcm—--a-- |
' Mado 0 |
[} R I
'l Media 3,024 |
'| Desv. tipica 1184 |
dn 386 !
I a0 .0 '
:| Pronosticado 3.024 |
""""" =)
Facultad
Yalor P corregido=0,001, F=18 856,
of1=2, df2=384
Economia; Sociologia; Estadistica Cont.Puhblica; Adm Empresas; Neg. Mercadeo; Ing.Ambiental; Ing.
Intern.; Ing Mecanica; Ing. Civil Teleco., Ing.Electronica
Moda 1 MNadao 2 MNodo 3
Media 3044 Media 2,838 Media 2,087
Desyv. tipica 1,200 Desyv. tipica 1,088 Desv. tipica 1175
n 110 n 181 n 95
% Bh % 45 8 % 24 6
Fronosticado 3,544 Fronosticado 2,938 Pronosticado 2,587

Figura 5.23: Diag.arboll

Visto lo anterior podemos concluir que las facultades que tienen mejor actitud
hacia la Estadistica son las facultades de Economia, Sociologia y Estadistica.
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o1

Ahora vamos a mirar como es el comportamiento del indice con respecto a la va-

riable Cursos.
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238
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Figura 5.24: Box.Cursos

Cursos

T
Prob. y Estad.

Graficamente no se logra ver que existan diferencias significativas entre los cursos,
para estar totalmente seguros haremos una prueba anova.

IndiceG

Suma de Media

cuadrados al cuadratica F Sig.
Inter-grupos 22882 3 TEB27 5537 001
Intra-grupos 526,250 3a82 1,378
Total 548133 385

Figura 5.25: anova2

La prueba anova nos dice que efectivamente existen diferencias entre los cursos
con respecto al indice de actitud hacia la Estadistica, para saber cuales son pro-
cedemos a hacer una prueba post-hoc.

Comparaciones multiples DMS
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Variable dependiente:IndiceG

c Diferencia -

ursos .
de medias €
Elec 5ociologia | Prob. y Estad. 60617 041
Estadistica2 19001" 041

Estadistical -
Prob. y Estad. , 36505 ,000
EstadisticaZ Estadistical -19001 041
Elec.Sociologia| -s0617 ,041

Prob. y Estad. .
Estadistical - 36505 000

Figura 5.26: post-hocb

IndiceG

Media 3024
Desv. tipica 1,184
n 386

% 1000
Pronosticado 3,024

“alor P corregido=0,003, F=12 766,
df1=1, df2=384

Estadistical; Elec Sociologia EstadisticaZ; Prob. v Estad.
MNaodo 1 MNodo 2
Wedia 3,290 Wediz 2 852
Desv. tipica 1,146 Desv. tipica 1,196
n 152 n 234
% a9 4 % G0 .G
Pronosticado 3,290 Pronosticado 2852

Figura 5.27: Diag.arbol2

Podemos concluir que las personas que tienen mejor actitud hacia la Estadistica



5.5. CARACTERIZACION DEL INDICE

son las que estan viendo los cursos de Estadistical y Electiva de Sociologia.
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Ahora vamos a mirar como es el comportamiento del indice con respecto a la va-

riable Doble Titulacidn.

5,00

4,00

3,00

IndiceG

2,00

1,00

238
O3z8

256

o0

268

Mo

D_Titulacion

Figura 5.28: Box.D.Titulacion

Graficamente no se observa diferencias significativas en las personas que estan
interesadas en un doble titulacion con respecto al indice de actitud hacia la Es-
tadistica, por ende haremos la prueba anova.

IndiceG

Suma de Media

cuadrados gl cuadratica F Sig.
Inter-grupos 39086 1 39086 29,427 ,ooo
Intra-arupos 510,047 384 1,328
Total 549133 385

Figura 5.29: anova4

Efectivamente existen diferencias significativas entre las personas que estan intere-
sadas en una doble titulacion con respecto a las que no, por lo tanto vamos a hacer
una prueba t para ver la diferencia de medias y poder decidir cual media es mayor

con respecto al indice de actitud hacia las Estadistica.
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Prueba de Levene para la
igualdad de varianzas

Prueba t para la igualdad de medias

Intervalo de confianza
para la diferencia

. i . | i Diferencia
e g & de medias

Inferior Superior

0,6840 0,4087 -5,4246 384 ,000 -0,5489 -0,7478 -0,34399

Figura 5.30: Prueba t D.Titulacion

Se hizo la prueba de Levene para mirar si las varianzas son iguales o diferentes y
se puede observar que se puede asumir igualdad de varianzas, ademas la prueba
t nos indica que las medias son diferentes y observando la diferencia de medias
se concluye que la media de las personas que no estan interesadas en una doble
titulacion es menor que la media de las personas que si estan interesadas en una
doble titulacion con respecto al indice de actitud hacia la Estadistica.

Ahora vamos a mirar como es el comportamiento del indice con respecto a la va-
riable Semestre.

5,00

4,00

3,00

IndiceG

2,00

1,00

00

(e

a5

T
Primero

T T
Segundo Tercero

T T
Cuarto Guinto

Semestre

T
Sexto

T
Septimo

Figura 5.31: Box.D.Titulacion

T
Octavo

Graficamente se observa que existen diferencias significativas con las personas que
estan en diferentes semestres con respecto al indice de actitud hacia la Estadistica,
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por ende haremos la prueba anova.

Suma de Media

cuadrados al cuadratica F Sig.
Inter-grupos 49 687 7 7,088 5,372 000
Intra-grupos 489 445 ara 1,321
Total 549133 385

Figura 5.32: anovad
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Efectivamente existen diferencias significativas entre las personas que estan en di-
ferentes semestres, por lo tanto vamos a realizar una prueba post-hoc para mirar
cuales son los semestres que presentan diferencias con respecto al indice de actitud
hacia las Estadistica.

Figura 5.33: post-hoc 6

Semestre Diferencia de sig. Semestre Diferencia de sig.
medias medias
Segundo 1,60794 ,on4 Primero -1,77471 003
Tercero 1,77471 ,003 Cuarto ,32911° 030
- Tercero - -
Cuarto 2,10382 ,000 Quinto ,84140 ,000
Primero Quinto 2 61612 000 Septimeo 56081° 009
Sexto 2,11925° 001 Primero -2,10382° ,000
Septimo 2,73552" ,000 Segundo - 40588 019
Octavo 271337 000 Tercero -32011° /030
Primero -1,69794" 004 Cuarto Quinto 51279 021
Cuarto ,40588" .019 Primero -2,61612" 000
Segundo = -
Quinto 91818 .000 Segundo - 91818 000
Septimo 1,03758 ,006 Tercero - 84140 000
Quinto Cuarto -51229° 021
Semestre Diferencia de sig.
medias
Sexto Primera -2,11925 001
Primero -2,73552" ,000
Septimo Segundo -1,03758 006
Tercero -56081" 009
Octavo Primero -2,71337 .0oo
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Indicels.

o| edia 3,024
| Desv tipica 1,184
o 3B6

g % 1000
.| Pronosticado 3,024

Semestre
Yalor P corregido=0,002, F=14,114,
df1=1, df2=384

Segundo; Tercero; Primero Cuarto;, Septimo; Octavo, Sexto,
Cluinto |
MNodo 1 MNodo 2

Media 3,327 Media 2,801
Desv. tipica 1,167 Desy. tipica 1,168

f 164 f 222

% 42 5 % 57 5
Fronosticado 3,327 Fronosticado 2,801

Figura 5.34: Diag.arbol3

Visto lo anterior podemos decir que las personas que se encuentran cursando pri-
mero, segundo y tercer semestre tienen mejor actitud hacia la Estadistica con
respecto a las personas que se encuentran en otros semestres.

Ahora vamos a ver el comportamiento del indice general con respecto a la variable
curso extra.
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328
5,00

4,00

3,00

IndiceG

2,00

1,00

00+

Curso_Extra

Figura 5.35: Box.Curso Extra

Graficamente se observa que no existen diferencias significativas con las personas
que estan viendo un curso extra con contenidos Estadisticos con respecto al indice
de actitud hacia la Estadistica, por ende haremos la prueba anova.

Suma de Media

cuadrados al cuadratica F Sig.
Inter-grupos 12,807 1 12,807 9243 003
Intra-grupos 536,226 384 1,396
Total 549,133 385

Figura 5.36: anovab

Se observa que si existen diferencias significativas con las personas que si estan
viendo un curso extra en Estadistica con respecto a las que no, para mirar cual

media es mayor o menor con respecto al indice de actitud hacia la Estadistica se
procede a hacer una T.
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Prueba de Levene para la

) i Prueba T para la igualdad de medias Intervalos de confianza
igualdad de varianzas

para la diferencia

Diferencia
F Sig. t gl Sig. de medias Inferior Superior
,011 916 -3,040 384,000 ,003 -A80 -, 790 -, 170

Figura 5.37: PruebaT.Curso Extra

Se observa que en la prueba de Levene las varianzas se consideran iguales y la prue-
ba T me indica que la media de las personas que no estan viendo cursos extras en
Estadistica es menor que la media de las personas que si estan viendo cursos extras.

Finalmente haciendo una agrupacién multivariada se obtiene el siguiente arbol de
clasificacién.
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Indices.

| Media 3,024
| Desv. tipica 1,184
dn 386

1 % 10a .0

| Pronosticado 3,024

D_Titulacion
Yalor P corregido=0,000, F=29 427,
df1=1, df2=384

N|D Sii

MNodo 1 MNodo 2
Media 2881 Media 3,732
Desv. tipica 1,133 Diesv. tipica 1,246
n M n G5
% a3 .2 % 16,8
Fronosticado 2881 Pronosticado 3,732

| =
Edad

Yalor P corregido=0,004, F=12 006,
df1=1, df2=319

== 20,00 = 20,00

Modao 3 Modao 4
MWedia 3025 Wedia 2 589
Desv. tipica 1,123 Desv. tipica 1,092
n 227 n 99
% a7 a % 286
Pronosticado 3025 Pronosticado 2,559

Figura 5.38: Diag.arbol4

Se observa que la variable mas importante es la Doble Titulacion ya que los es-
tudiantes que si estan interesados en la doble titulacién tienen mayor actitud con
respecto a los que no, ademas la segunda variable que se considera mas importan-
te es la edad ya que aquellos estudiantes que tienen 20 anos o menos son los que
tienen mejor actitud con respecto a las personas que son mayores de 20 afnos.
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Capitulo 6

Conclusiones

La construccién del instrumento se realizé teniendo en cuenta las variables socio-
econémicas de los estudiantes y las variables que nos permitian medir la actitud
hacia la Estadistica, por ende el instrumento quedo bien elaborado para la reco-
leccion de los datos.

La recopilacion de los datos se hizo de manera personal y de manera virtual dado
que se hizo visitas a los diferentes salones en donde los estudiantes ven la materia
de Estadistica para darles las indicaciones de como deberian responder la encuesta
para poder llegar a los resultados obtenidos

Se logré obtener una fiabilidad del instrumento con una consistencia interna de
0.80, ademads se logré retener un porcentaje de varianza del 64 % con 3 factores
en donde cada factor tenfa un grupo de items con cargas factoriales significativas
(mayores de 0.50) y finalmente se lograron comunalidades significativas (mayores
de 0.50)

El indice de actitud hacia la Estadistica (IAE) logro medir la predisposicion activa
y positiva hacia la Estadistica, el grado de ansiedad o desagrado hacia la Estadisti-
ca y el grado de importancia hacia la Estadistica que finalmente era lo que nos
interesaba de los diferentes componentes de la actitud.

En la caracterizacién del indice se obtuvieron buenos resultados ya que finalmente
se encontré que las personas que se encuentran interesadas en una doble titula-
cion con la facultad de Estadistica son las personas que mejor se comportan con
respecto al IAE ya que en promedio se pronostica una valor de 3.732 lo cual es un
resultado muy bueno para el TAE, ademds se encontré que las personas menores
de 20 anos que no se encuentran interesadas en una doble titulacion en Estadistica
también tienen una actitud muy positiva frente al IAE ya que se pronostica un
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valor de 3.025 lo cual es un resultado también bueno para el IAE.

Después de todo el procedimiento realizado se llegé a una solucién satisfactoria
dado que se encontraron resultados deseables y confiables.

Se logré con éxito plasmar el concepto de actitud a pesar de que la actitud es
una variable latente, ademas la estructura factorial que se planteo fue muy buena
porque se logré identificar las dimensiones o factores en donde las variables se ca-
racterizan mejor.

Con respecto a la construccion de los indices también se obtuvo un excelente re-
sultado ya que cada indice logré caracterizar muy bien los componentes de las
estructuras de la actitud.

Por 1ltimo se logré medir la actitud hacia la Estadistica que finalmente era nuestro
verdadero proposito, con resultados muy buenos y satisfactorios.



Capitulo 7

Recomendaciones

Realizar en trabajos futuros un andlisis confirmatorio para validar la estructura
del analisis factorial.

Con los resultados obtenidos crear factores de expansion segin la muestra para
poder hacer inferencia acerca de la poblacion.

Implementar en trabajos futuros el método de andlisis de componentes principa-
les para datos categéricos (Prinqual) como una alternativa diferente de lo que se
realizé en el presente trabajo.

Con los resultados obtenidos cruzar la informacién con las notas de los estudiantes

para corroborar como es el rendimiento frente al indice de actitud hacia la Es-
tadistica.
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Capitulo 8

Anexos

A continuacién se encuentra el instrumento utilizado para la recoleccién de los
datos.

Encuesta de Estadistica

De parte de la facultad de Estadistica de la USTA queremos que por favor nos cola-
boren con la siguiente encuesta de actitud hacia la Estadistica, toda la informacién
suministrada por su parte en este cuestionario sera utilizada para fines académicos
y serda de total confidencialidad, agradecemos su comprensién y colaboracion.

Sexo
= Femenino
» Masculino
,Cuantos anos tiene?
= Escriba en forma numérica ej.20
Por favor digite su cédula
= Escriba en forma numérica ej.18456845
Estado civil
= Soltero/a
» Casado/a

= Divorciado
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Viudo

LEn qué localidad vive?

Antonio Narino
Barrios Unidos
Bosa
Chapinero
Ciudad Bolivar
Engativa
Fontibon
Kennedy

La Candelaria
Los Martires
Puente Aranda
Rafael Uribe Uribe
San Cristobal
Santa Fe

Suba

Sumapaz
Teusaquillo
Tunjuelito
Usaquen

Usme

Ninguna no vivo en Bogota

Estrato socioeconémico

1
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. Tiene hijos?

Ninguno
1

2

3

Mas de 3

JActualmente esta trabajando?

Facultad a la que pertenece (Escoger la facultad a la que tiene mas materias)

Si
No

Administracion de empresas
Comunicacion Social

Contaduria Publica

Cultura fisica, deporte y recreacion
Derecho

Diseno Grafico

Economia

Estadistica

Gobierno y relaciones internacionales

Ingenieria ambiental
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Ingenieria telecomunicaciones

Ingenieria civil

Ingenieria electrénica

Ingenieria industrial

Ingenieria mecéanica

Licenciatura en filosofia y lengua castellana
Mercadeo

Negocios internacionales

Psicologia

Sociologia

Teologia

Semestre que esta cursando

1
2

9

10

CAPITULO 8. ANEXOS

.De los cursos de Estadistica que se ofrecen a continuacién cual esta cursando con
la Facultad de Estadistica?

Estadistica I - Estadistica Descriptiva

Estadistica II - Estadistica Inferencial
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» Probabilidad y Estadistica (Ingenieria)
= Electiva Sociologia
Jornada en la que ve la materia de Estadistica
» Manana (6 am - 12 pm)
» Tarde (12 pm - 6 pm)
» Noche (6 pm - 10 pm)

A demds del curso de Estadistica que ve actualmente, usted ha hecho o esta
haciendo algin curso con contenidos Estadisticos?

= Si
= No
. Usted es repitente o repitié alguna materia de estadistica?
= Si
= No

A continuacion se encuentra una serie de afirmaciones las cuales han sido elabo-
radas de forma que le permitan indicar hasta qué punto esta de acuerdo o en
desacuerdo con dicha afirmacién, 1 (totalmente en desacuerdo), 2 (en desacuer-
do), 3 (neutral, ni de acuerdo ni en desacuerdo), 4 (de acuerdo), 5 (totalmente de
acuerdo), (Aqui se aplica el instrumento de Auzmendi mencionado ante-
riormente en el capitulo 1.)

. Usted se encuentra interesado/a en realizar una doble titulacién con la facultad
de Estadistica?

n Si
= No

Por favor digite su correo institucional, en caso de que no le sirva digite un correo
alterno.
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