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RESUMEN

La comparacion de encuestas presenta problemas metodolégicos recurrentes,
dentro de los que destacan particularmente: i) las dificultades asociadas a la falta
de continuidad, bien por el afiadido de nuevas preguntas o por la eliminacién de
otras; ii) las dificultades propias en la seleccion de las variables a comparar; iii) la
necesidad de recodificacién entre cuestionarios no coincidentes, y iv) la
discrecionalidad en las unidades de medida de las variables. Asi, para la
investigacion en métodos cuantitativos se precisan procedimientos que permitan
recuperar la estructura factorial, realizar comparaciones entre variables y
recodificar las unidades de medida y en la escala, todo ello en distintos periodos.
Para evaluar en qué medida se mantiene la estructura factorial, en el presente
articulo se proponen medidas de bondad del ajuste y contrastes propios del
analisis factorial confirmatorio, a lo que se afiade una aplicacién novedosa del
principio de parsimonia a los estadisticos RMSEA, FIT y BIC, a través de la
conocida regla del codo en el grifico de sedimentacién. La propuesta
metodoldgica se valida a través de dos publicaciones del Centro de Investigaciones
Socioldgicas (CIS) de distintos afios y centradas en el fenémeno del fraude fiscal.
Palabras clave: analisis multivariante, andlisis factorial exploratorio, mdaxima-
verosimilitud, comparacién de estructuras factoriales, grafico de sedimentacion.
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Reconstruction and Factorial Consistence: the Elbow
Rule Applied to RMSEA, Parallel Analysis and other
Confirmatory Techniques

ABSTRACT

The comparison of surveys presents recurring methodological problems, among
which the following stand out particularly: i) the difficulties associated with the
change of the questions, either due to the addition of new ones, changing in the
mode that are asked, or the elimination of others; ii) the own difficulties selecting
the variables to be compared; iii) the need for recoding between mismatched
surveys, and iv) the different measurement scales of the variables. Thus, in order
to carry on research in quantitative methods, procedures are required to allow
for the factorial structure, to compare variables, and to recode the measurement
and the scale, all of them in different periods. To evaluate the extent to which
the factorial structure is maintained, this work proposes measures of goodness of
fit, attached to the confirmatory factorial analysis, where we can find also an
original interpretation of the parsimony principle with the RMSEA, FIT and BIC,
through the well-known elbow rule in the scree plot. The methodological
proposal is validated through two publications, from different years, of the
Sociological Research Center (CIS, by its Spanish acronym) and focused on the

phenomenon of fiscal fraud.

Keywords: multivariate analysis, exploratory factor analysis, maximum Likelyhood,
comparison of factor structures, RMSEA scree plot.
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1. Introduccion

La comparacion de encuestas presenta problemas metodologicos recurrentes, dentro de los que destacan
particularmente: 1) las dificultades asociadas a la falta de continuidad en las preguntas, bien por exceso
o por defecto, es decir, por el afiadido de nuevas preguntas o por la eliminacién de otras; ii) las
dificultades propias en la seleccion de las variables a comparar; iii) la necesidad de recodificacion entre
cuestionarios no coincidentes, y iv) la discrecionalidad en las unidades de medida de las variables, lo
que dificulta la comparacion adimensional por los cambios ocurridos. Asi, para la investigacion en
métodos cuantitativos se hace necesario disponer de procedimientos que permitan recuperar la
estructura factorial y que posibiliten la realizacion de comparaciones entre variables, la recodificacion
en las unidades de medida y en la escala, todo ello en distintos periodos.

Para comprobar la consistencia factorial y asi evaluar en qué medida se mantiene la estructura
factorial, en este trabajo se recurre a medidas de bondad del ajuste y contrastes propios del analisis
factorial confirmatorio y de las ecuaciones estructurales (SEM), a lo que se afiade una interpretacion
novedosa al principio de parsimonia a los estadisticos RMSEA (Root Mean Error of Aproximation),
FIT (Factor Fit of the Complete Model) y BIC (Bayesian Information Criterion), parecida a la seleccion
del ntimero de factores a través de la conocida regla del codo en el grafico de sedimentacion.

La presente investigacion formula una propuesta metodoldgica centrada en la estructura factorial
entre dos publicaciones del Centro de Investigaciones Sociologicas (CIS): 1) el estudio CIS N° 2910,
Opinion Publica y Politica Fiscal (XXVIII), de 2011, y ii) el estudio CIS N° 3259, Opinion Publica y
Politica Fiscal (XXXVI), de 2019, ambas centradas en el fenomeno del fraude fiscal. La seleccion de
los afios se justifica por el interés de comparar dos momentos muy distintos; por un lado, de recesion
econdmica severa (afio 2011), y por el otro de crecimiento acelerado (afio 2019). En ambas las preguntas
de los cuestionarios son variables Likert, o variables observadas de manera ordinal que proceden de
variables continuas a nivel poblacional (Likert, 1932).

2. Metodologia

La primera condicion para realizar inferencia estadistica sobre una poblacion determinada es disponer
de un tamafio muestral suficiente y representativo, si bien frecuentemente faltan datos y atipicos. Los
datos faltantes en alguna o algunas de las variables privan de informacion y reducen el nimero de casos
completos; sin embargo, para la extraccion factorial basta con que el numero de casos completos sea
suficientemente grande para la extraccion y la generalizacion en términos de inferencia (Fabrigar et al.,
1999; Ferrando & Anguiano-Carrasco, 2010; Lloret-Segura et al., 2014).

De acuerdo con Pefia (2002, pp. 120y 121), se denominan datos atipicos a aquellas observaciones
que parecen haberse generado de forma distinta al resto de los datos y, asimismo, las consecuencias de
una sola observacion atipica pueden ser graves: distorsionar las medias y desviaciones tipicas de las
variables y destruir las relaciones existentes entre ellas. Por tanto, en la presente investigacion se ha
optado por la identificacion de los atipicos de acuerdo al criterio de la distancia de Mahalanobis, y su
exclusion en analisis posteriores a la reduccion de dimensiones cuando sig < 1073 (Smith, 1997). Los
resultados del analisis factorial, tratamiento de perdidos, test de normalidad para el estudio CIS3269 se
encuentran en el anexo: “Anexo 1. Analisis Factorial y pruebas de normalidad CIS3259.spv”.

Las técnicas de reduccion de dimensiones tienen la capacidad de identificar un conjunto de
variables y ponderarlas por su capacidad para explicar la varianza del modelo, varianza total de las
variables consideradas; en segundo lugar, se obtienen variables latentes (no observadas) que el método
hace que sean ortogonales respecto de la primera extraida que es la que tiene mayor capacidad
explicativa, denominada componente o factor de fuerza, dependiendo de la técnica, lo que evita
sobreponderar dimensionalmente una caracteristica poblacional al impedir que mas de una variable
mida la misma caracteristica. En definitiva, obtener una estructura dimensional lo suficientemente
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simple para explicar la realidad encuestada a través de la extraccion y la rotacidn mas adecuada
(Thurstone, 1947).

Hay dos tipos de técnicas de reduccion de dimensiones ampliamente utilizadas en psicologia
(Bjelland et al., 2002), economia (Rahmer et al., 2020) y biologia genética (Jombart et al., 2010), entre
otras disciplinas:

e El Analisis de Componentes Principales (ACP) explica la varianza muestral multivariante con el
menor numero posible de componentes (principio de parsimonia), mediante la proyeccion
ortogonal de las variables observadas en el espacio de componentes.

o El Analisis Factorial Exploratorio (AFE), ademas de estar sometido al principio de parsimonia,
también lo esta al principio de interpretabilidad, consistente en que las variables latentes deben
ser nombradas e identificadas con un concepto tedrico propio del fenomeno de estudio. A
diferencia del ACP, el AF busca explicar la estructura de covarianzas entre variables y es posible
comparar con un Analisis Factorial Confirmatorio (AFC) a través de un modelo de SEM: si
ambas estructuras son similares esto respalda la consistencia de la estructura de variables latentes.
Estudios recientes cuestionan que el caracter exploratorio o confirmatorio de estas técnicas sea
la caracteristica que las diferencia y proponen otra distincion respecto de las relaciones entre las
variables y los propios factores: lo que denominamos Analisis Factorial Exploratorio deberiamos
considerarlo un modelo no restringido, y el Confirmatorio un modelo restringido (Lloret-Segura
etal., 2014).

En la presente investigacion se ha optado por realizar un AFE debido a la necesidad en ciencias
sociales de aplicar el principio de interpretabilidad.

A partir de lo anterior, en el desarrollo de la investigacion se ha optado por una extraccion por
maxima verosimilitud (ML) por su caracter inferencial (Lawley & Maxwell, 1971), donde la estimacion
de los parametros se realiza maximizando la probabilidad respecto de la matriz de correlaciones
observada, bajo el supuesto de normalidad multivariante con m factores latentes. Ademas, la extraccion
ML tiene otras ventajas. Pefia (2002) lo describe en los siguientes términos:

“... se comprueba que la estimacion ML es invariante ante transformaciones lineales de las variables. En
consecuencia, el resultado de la estimacion no depende, como ocurre en componentes principales, del uso
de la matriz de covarianzas o de correlaciones. Una ventaja adicional del método de maxima verosimilitud
es que podemos obtener las varianzas asintoticas de los estimadores mediante la matriz de informacion en
el optimo” (p. 372).

Paso previo a la extraccion (ML) hay que valorar la normalidad de las variables observadas a
nivel poblacional a través de la distribucion de las puntuaciones factoriales (F) (estimacion del valor
del factor para cada caso). Solo entonces se podra realizar la extraccion ML, de conformidad al
cumplimiento del supuesto de normalidad multivariante, bien mediante la prueba de bondad del ajuste
de Shapiro-Wilk (Shapiro & Wilk, 1965) o por el criterio de estadistico de asimetria y curtosis (Hogarty
et al., 2005).

En el caso de las encuestas socioldgicas la mayoria de las variables son de caracter politdomico o
dicotomico, lo que presenta varias dificultades a la hora de considerar que proceden de una poblacion
normal multivariante, tales como: 1) que los coeficientes de asimetria y curtosis de las variables se
encuentren entre [-1,1] (Muthen & Kaplan, 1992; Ferrando & Anguiano-Carrasco, 2010), o ii) que el
rango se encuentre entre [-2,2] (Muthen & Kaplan, 1992; Bandalos & Finney, 2014). El impacto
negativo de la asimetria puede paliarse con un gran tamafio muestral o el nimero de variables que
participan en la extraccion del factor (Muthen & Kaplan, 1992; West et al., 1995; Gao et al., 2008). El
peor escenario se presenta cuando las comunalidades son bajas, inferiores a 0,30, por lo que entonces
se precisa una muestra minima de 400 casos (Conway & Huffcutt, 2003) o incluso de 500 (Hogarty et
al., 2005).
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Cuando los factores extraidos se distribuyen como una normal multivariante, la extraccion ML
consiste basicamente en minimizar la distancia F entre la matriz de covarianzas observada S y las
puntuaciones asignadas a los casos por el modelo factorial. Esto equivale a maximizar la funcion de
verosimilitud del modelo de m factores.

= In|AN + ¥| + traza(S|AN + ¥|™1) —In|S| —

donde A es matriz de carga (covarianza entre los factores y las variables observadas), ¥ recoge
las perturbaciones de todas las variables, la matriz de covarianzas queda expresada por V = AN + W,
y p es el numero de variables observadas.

Expresar la matriz de covarianzas como V = AN’ + W permite que las varianzas de las variables
observadas pueden descomponerse como:

2/1 +yYZ=h?+y? i=2,..,p.

Se denomina comunalidad a h? = Iy /1%]- , que es la varianza de la variable observada explicada

por el modelo factorial. 17 es la perturbacion o variabilidad especifica de cada variable. Es deseable
que la comunalidad sea elevada para que se verifique el supuesto base del analisis factorial, que la
varianza explicada es debida a los factores y no a la causada por el ruido o componente aleatorio (Pefia,
2002, p. 358).

Para facilitar la interpretacion de los factores, tras realizar la extraccion ML, se procede a realizar
una rotacion ortogonal Varimax (Kaiser, 1958) que trata de concentrar las saturaciones altas en pocos
factores. La rotacion Varimax busca que los factores tengan una alta correlacion con un pequefio
numero de variables y bajas para con el resto y, en segundo lugar, maximiza las diferencias entre las
cargas factoriales, manteniendo ejes ortogonales. El método Varimax es iterativo y la rotacion puede
expresarse (Stegmann et al., 2006) en relacion a la matriz de correlaciones R y la matriz de cargas A
como:

) 2

Ryarimax = arg max —Zzp:(/\R) z %Z(/\R)?j
1=

J=1 j=1 i=1
En relacion con la validacion, se analiza:

e FElvalor del determinante de la matriz de correlaciones muestral (Lloret-Segura et al., 2014): para
realizar una reduccion de dimensiones es preciso que las variables observadas no sean ni
ortogonales ni combinaciones lineales exactas de las demaés, lo que conlleva consecuencias en el
determinante de la matriz de correlaciones en dos sentidos: i) no puede ser nulo, debido a que
implicaria que existe alguna combinacion lineal perfecta entre variables, y ii) no puede ser igual
a la unidad, debido a que ello Gnicamente ocurriria en el caso en que las variables fueran
ortogonales.

e Las medidas de adecuacion muestral (Kaiser, 1974; Cerny & Kaiser, 1977): el estadistico de
Kaiser-Meyer-Olkin (KM O) mide si las correlaciones parciales entre el conjunto de variables son
adecuadas para realizar el analisis factorial. En la mayoria de los casos se consideran adecuadas
siel KMO > 0'8, por lo que las medidas de adecuacion muestral para cada una de las variables
(MSA) coinciden con los elementos de la diagonal de la inversa de la matriz anti-imagen, en cuyo
caso: se consideran adecuadas si MSA; = 0'7 (Lloret-Segura et al., 2014), siendo ré los
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coeficientes de determinacién de Pearson, y 173

%m los coeficientes de correlacion parcial al
cuadrado. Se expresa como sigue:

2
Lixj T

Dixj 7’5' + Dizj Tii-.m

2
LizjTij

KMO =
iz 7’5' + Yixj Tii-.m

MSA; =

e Test de esfericidad de Bartlett (Jones, 1994; Rahmer et al., 2020): se contrasta la hipotesis nula
en cuanto a que k muestras poseen igualdad de varianzas. Su aplicacion al analisis factorial
equivaldria a contrastar la hipotesis nula relativa a que la matriz de correlaciones poblacional es
igual a la matriz identidad. Cuando el objetivo es acometer una reduccion de dimensiones, es
necesario que las variables poblaciones no sean ortogonales, por lo que se rechaza la hipotesis
nula como sigue:

Hoy: R=1

ffo: Vi = e
Hy: R#1

Hy: Vi # Vi vi=1,.,k & {

Asi, el nimero de factores extraidos coincide con el nimero de variables observadas y cada factor
en el autovalor muestra su capacidad explicativa respecto de la matriz de observaciones X. Por esta
razon debe seleccionarse el menor nimero posible de factores que proporcionalmente tienen mayor
capacidad para explicar la varianza total (principio de parsimonia). Se valoran simultdneamente tres
criterios (Ibar, 2014):

e Criterio de Kaiser: seleccion de los factores cuyo autovalor sea igual o superior a la unidad:
A =1

e C(riterio de la regla del codo en el grafico de sedimentacion: seleccion de aquellos factores donde
la pendiente en el grafico de sedimentacion aumenta bruscamente de forma local.

o Criterio de la Varianza Total Explicada (VTE): seleccion de tantos factores como sean necesarios
para explicar aproximadamente un 60% de la varianza total explicada por el modelo factorial.

En el ambito de las ciencias sociales el principio de interpretabilidad tiene una especial
relevancia; cuestion crucial cuando es necesario flexibilizar los criterios. Las pautas originalmente
marcadas por Spearman (1927) en la determinacion del factor inteligencia, son tan vigentes como
entonces para medir una variable latente con las observaciones disponibles (Lorenzo-Seva et al., 2011),
de manera que: 1) la interpretacion de los factores se realiza asociando conceptualmente las variables
que tienen mayor carga factorial con el factor, al que se considera variable causante de las variables
observadas; ii) la escala inversa o directa en el cuestionario debe ser tenida en cuenta en relacion al
incremento o decremento del factor con las variables que permiten su extraccion; iii) si la extraccion
(de conformidad a los criterios meramente cuantitativos) no permite una interpretacion correcta del
factor, es aceptable la eliminacion de aquellas variables cuya relacion conceptual con el factor no esta
justificada; iv) una vez seleccionado el nimero de factores, las variables observadas que han participado
en la extraccion seran sustituidas por la estimacion de los valores de los factores para cada caso; a estas
estimaciones se las denomina puntuaciones factoriales y pueden obtenerse por distintos métodos, y v)
cuando el tamafio muestral es enorme y las variables son ordinales, pueden estimarse las puntuaciones
por regresion.

2.1. Propuesta metodolégica
Sobre las bases tedricas anteriormente sefialadas (medidas de bondad del ajuste, contrastes propios del
analisis factorial confirmatorio y de las SEM), para evaluar en qué medida se mantiene la estructura

factorial, se propone una interpretacion novedosa: aplicar el principio de parsimonia a los estadisticos
RMSEA (Root Mean Error of Aproximation), FIT (Factor Fit of the Complete Model) y BIC (Bayesian
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Information Criterion), similar a la seleccion del numero de factores a través de la conocida regla del
codo en el grafico de sedimentacion, de amplia aceptacion. El valor afiadido de la presente propuesta
es que ademas de los factores extraidos de la primera encuesta, variables observadas originalmente no
incluidas pueden considerarse linealmente independientes en analisis ulteriores.

En lo relativo a la comparacion entre periodos o afios, se propone: i) argumentar por qué
justamente estos son los periodos o afios que se desean estudiar a partir de las semejanzas y divergencias
entre ellos; ii) conocer la estructura dimensional de cada encuesta y a partir de ello analizar en qué
medida puede reproducirse/compararse en el segundo periodo o afo; iii) disponer de métodos robustos
y aplicarlos al andlisis individual de los periodos o afios que permitan evaluar las diferencias
significativas en términos de contraste de hipotesis de la estructura dimensional ortogonal respecto de
caracteristicas politdmicas o dicotomicas no ordinales del periodo o afio a comparar, y iv) en caso de
no existir coincidencia entre las categorias, habra que recodificar con la minima interpretacion posible
la pregunta del periodo o afio de referencia para que sea compatible con el periodo a comparar. Aunque
algunos factores no sean extraidos simultdneamente en ambas encuestas, seran parcialmente
comparables, si bien es preciso establecer un orden de preferencia, para lo que se propone:

e La mejor comparacion posible se deriva de la estructura factorial del periodo o afio de referencia
al periodo o afio que se desea comparar, para lo que es necesario que existan las mismas preguntas
en escalas idénticas en ambos estudios, en cuyo caso se procedera a realizar un nuevo AFE con
extraccion ML sobre ambas encuestas simultdneamente y con las variables que hayan participado
en la extraccion del periodo o afios de referencia.

e Comparacion de las variables proximas (las de mayor carga factorial en el periodo de referencia
respecto del factor) por ser las que mejor describen el comportamiento del factor a nivel muestral.

e Comparacion de las variables que habiendo participado en el factor tengan la mayor carga
factorial posible en el periodo o afio de referencia.

e Cuando la variable no aparece en el factor del periodo de referencia, hay un paralelismo de
contenido teérico entre la variable latente y la observada en ambos periodos o afios. La
comparacion conceptual debe hacerse inicamente respecto de la variable seleccionada.

e Excepcionalmente, recurrir a variables que expresen una idea de complementariedad respecto de
las variables del periodo o afo de referencia.

En lo concerniente a la unidad de medida, aunque so6lo se desee comparar el impacto de distintas
variables en un periodo, los diferentes rangos en las escalas Likert y la heterogeneidad de variables hace
necesario recurrir a la tipificacion (Martin-Pliego, 2011) para comparar los efectos de las variables en
términos de desviaciones tipicas adimensionales. Esta tipificacion debe ser corregida por la escala,
inversa o directa, en que esta realizada la pregunta del cuestionario para que la relacion entre las
variables sea coherente. Para conseguirlo se propone una tipificacion corregida z*que transforme todas
las variables a una escala directa, como sigue:

x; — E(x;) ) {relaci()n inversa >a=1
[V (x;) relaciéon directa > a =0

Esta tipificacion siempre es reversible y en cualquier caso puede facilitar la interpretacion. En
segundo lugar, cuando no se evaltan diferencias de medias la puntuacion tipificada puede ser
interpretada en términos de medidas de posicion, lo que facilita comprender la posicion relativa del dato
de forma mas intuitiva que cuando se recurre a la desviacion estandar como unidad de medida. Y en
tercer lugar, en el caso de los factores es innecesario hacer esta transformacion porque, por definicion,
son variables de media cero y desviacion tipica unitaria, a excepcion del signo cuando el factor esta en

z; = (=1)% =
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escala inversa (Los graficos y transformaciones aparecen en el anexo “Diferencia de medias 2910
3259.x1sx”).

En lo relativo estrictamente al método de comparacion, seleccionar un conjunto de variables
objetivo de naturaleza politdmica o dicotoémica que midan de forma directa el objeto de estudio, si bien:
1) cuando la variable politdmica sea de naturaleza ordinal, pero no diferencia sus categorias de forma
significativa en términos de contraste, procede dicotomizarla porque asi se podran comparar los
subconjuntos de casos que se identifican con estas categorias; ii) cuando el objetivo es evaluar si las
diferencias muestrales en términos medios son estadisticamente significativas, proceder a la prueba de
igualdad de medias (siempre que ésta no tenga un sentido teorico relevante) t de Student (Welch, 1938,
1947) y asintética por Monte Carlo (Fernandez & Cao, 2020) y iii) como resultado, sélo resaltaran
aquellas diferencias entre ambos periodos o afios significativas en términos estadisticos y se eliminara
la informacion irrelevante o redundante.

3. Resultados

En el desarrollo de la investigacion empirica se utilizaron los siguientes software especializados: IBM
SPSS 25 para Windows (IBM Corp, 2017), Microsoft Excel (Microsoft Corporation, 2020), R (R Core
Team, 2013) y R-Studio (Rstudio Team, 2020). Las fuentes de informacioén empleadas fueron:

e Para el periodo o afio de referencia, el estudio CIS 3259 Opinion Publica y Politica Fiscal
(XXXVI) (CIS, 2019a), dirigido a la poblacion espafiola de ambos sexos de 18 afios en adelante.
El disefio del muestreo es estratificado por conglomerados con un disefio para 2.500 entrevistas,
de las que se llevaron a cabo 2.464 (CIS, 2019b).

e Para el periodo o afio a comparar, el estudio CIS 2910 Opinion Publica y Politica Fiscal (XXVIII)
(CIS, 2011a), de similares caracteristicas respecto del disefio del muestreo: de las 2500 entrevistas
previstas se realizan 2.468 (CIS, 2011b). Las variables identificadas que reflejan la percepcion de
los encuestados sobre el nivel de fraude fiscal en Espafia son P15, P17, P18, P19 y P20 en el
cuestionario del periodo de referencia (CIS, 2020). La base de datos recodificada para el periodo
de referencia se encuentra como anexo: “3259 recod.sav”.

Tras seleccionar casos completos para realizar la extraccion arrojé un tamafio muestral de 761 que
verifica el criterio de Hogarty et al. (2005). Asimismo, la practica totalidad de las variables mostr6é un
coeficiente de asimetria y curtosis perteneciente al intervalo [-2,2].

3.1 Analisis factorial maximo verosimil para el Estudio CIS 3259.

3.1.1. Analisis exploratorio

En la Figura 1 se muestra que el determinante de la matriz de correlaciones, |R| = 0.0001573812, es
proximo a cero (Lloret-Segura et al., 2014). La matriz policorica de las variables observadas muestra
de forma visual como se relacionan linealmente. Al ser una matriz simétrica, solo se muestra los
elementos de la diagonal inferior (Kassambara, 2019).
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Figura 1. Matriz de correlaciones policorica.
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Fuente: Elaboracion propia con ggcorrplot.

En este caso el estadistico B sigue una distribucion y2 (lo que confirma a Bartlett, 1951 y Arsham
& Lovric, 2011, entre otros), de forma asintdtica con el tamafo muestral N; siendo k el ntimero
variables (o grupos) independientes si la matriz de correlaciones poblacion R es igual a la matriz
identidad /. Para que exista una correlacion entre variables suficiente a nivel poblacional para acometer
el analisis factorial, interesa rechazar esta hipdtesis como sigue:

(N =k)ln (W) ~ T = D In(s?)

1+ﬁ[( ?=1ni1—1)_N£k] .

En este caso, se obtiene un p-valor sig = 0, por lo que queda rechazada esta hipdtesis nula a un
nivel de significacion @ = 0'05. Para un tamaifio del efecto, w = 0’3, la potencia del contraste (1 — )
calculada (en anexo “potencia bartlett CIS 2019.rtf”) con G*Power (Faul et al., 2007; Erdfelder et al.,
2009), alcanza su valor maximo (1 — ) = 1 para un valor critico del estadistico de Bartlett B* =
52,1923 en una y3,.

Hy:R=1 =B =

El estadistico de adecuacion muestral de Kaiser-Meyer- Olkin es adecuado (KMO = 0'818), asi
como las medidas de adecuacion muestral para cada una de las variables que verifican:

MSA; >20'7 Vi=1,..,p
Calculos disponibles en el “Anexo 1. Analisis Factorial y pruebas de normalidad CIS3259.spv”.
Los MSA en esta seccion son en su mayoria superiores a 0,8. Calculos realizados con IBM SPSS 25

para Windows (IBM Corp, 2017).

Todas las comunalidades h; mejoran tras la extraccion maximo-verosimil.
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Para determinar el nimero de factores se ha valorado simultaneamente el criterio de Kaiser, el
de la regla del codo en el grafico de sedimentacion y el de la varianza total explicada. En la Tabla 1 se
observa como con seis factores se explicaun 57,3% de la VTE y, tras la rotaciéon Varimax, un 46%. Sin
embargo, esto no afecta a la identidad de los factores que pueden ser interpretados con mayor facilidad
en la matriz de factores rotados.

Factor (i)
ML1
ML2
ML3
ML4
MLS5
ML6

Tabla 1. Varianza total explicada (VTE) por el modelo factorial.

Autovalores iniciales

A

4,27
3,42
2,84
2,08
1,90
1,55

VTE
15,3%
12,2%
10,1%
7,4%
6,8%
5,5%

Y. VTE
15,3%
27,4%
37,6%
45,0%
51,8%
57,3%

Sumas de cargas al
cuadrado de la extraccion

A
3,74
0,00
2,33
1,55
1,40
1,07

VTE

13,4%

10,0%
8,3%
5,5%
5,0%
3,8%

Y, VTE
13,4%
23,4%
31,7%
37,2%

0,0%
46,0%

Fuente: Elaboracion propia.

A

2,48
2,28
2,15
2,11
2,03
1,84

Sumas de cargas al cuadrado

de la rotacion

VTE
8,9%
8,1%
0,0%
7,5%
7,3%
6,6%

Y. VTE
8,9%
17,0%
24,7%
32,2%
39,5%
46,0%

En la Figura 2, para comprobar la consistencia del nimero de factores seleccionados, se ha
comparado el nimero de componentes principales y de factores que se seleccionarian segun la regla del
codo. Aplicando el criterio de parsimonia, en sentido estricto, deberian seleccionarse 4 factores (primer
codo en el grafico de sedimentacion); sin embargo, en el ambito de las ciencias sociales el principio de
interpretabilidad cobra una especial importancia. Con animo de encontrar el mayor nimero posible de
dimensiones explicativas, se hubieran elegido 7 factores seglin regla del codo, aunque el autovalor del
factor 7 no supera la unidad. Tanto el grafico de sedimentacion de los componentes principales como
el de los factores recomiendan la misma seleccion de cuatro o siete (Figura 2), lo que da consistencia a
decision de la seleccion del numero de latentes.

Figura 2. Grafico de sedimentacion de componentes principales y factores.

Autovalores de los factores o componentes

i
'

[
|

10

20
Factor o nimero de componentes

Fuente: Elaboracion propia con Psych (Revelle, 2020).
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Ahora bien, esta seleccion no cumple el principio de interpretabilidad porque en el factor 7 no
satura ninguna variable en este factor. De acuerdo a Lorenzo-Seva et al. (2011), se han seleccionado 6
factores, que proporcionan una varianza total explicada proxima al 60% (criterio de la VTE) y la matriz
de factores rotados tiene una interpretacion clara: i) felicidad: medidas de forma, carga factorial y escala
en cuestionario (ML1); ii) intolerancia con el fraude fiscal: medidas de forma, carga factorial y escala
en cuestionario (ML2); iii) necesidad de financiacion en politicas publicas de largo plazo: medidas de
forma, carga factorial y escala en cuestionario (ML3); iv) insatisfaccion con el funcionamiento de los
SSPP del estado de bienestar: medidas de forma, carga factorial y escala en cuestionario (ML4); v)
ascensor social: medidas de forma, carga factorial y escala en cuestionario (MLS5), y vi) moralidad
ciudadana: medidas de forma, carga factorial y escala en cuestionario (ML6).

En la Figura 3 se observa como las variables que son saturadas por los 6 factores quedan
claramente diferenciadas en el espacio de los tres primeros factores rotados.

Figura 3. Espacio de factores rotados.
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Fuente: Elaboracion propia con /BM SPSS25 para Windows.

3.1.2. Analisis confirmatorio.

El analisis en paralelo (Velicer) selecciona los componentes o factores comunes que presentan
autovalores superiores a los que se obtendrian aleatoriamente (Horn, 1965). En la Figura 4 se comparan
los factores extraidos con la informacion muestral con los procedentes de la simulacién con datos
aleatorios: el numero de factores seleccionados debe ser superior a la linea que indica la simulacion
(Revelle & Rocklin, 1979), por lo que la seleccion de 6 factores es adecuada.
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Figura 4. Analisis paralelo de los graficos de sedimentacion.
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Fuente: Elaboracion propia con Psych y ggplot?.
Tabla 2. Cargas factoriales y proporcion de varianza.
ML2 ML1 ML3 ML6 ML5 ML4
Cargas factoriales 2,55 245 2,09 203 199 1,84
Proporcién de varianza 0,09 0,09 0,07 0,07 0,07 0,07
Varianza acumulada 0,09 0,08 0,25 033 040 0,46

Proporcién de varianza explicada 0,20 0,19 0,06 0,106 0,15 0,14
Proporcién de varianza acumulada 0,20 0,39 0,55 0,70 0,86 1,00

Fuente: Elaboracion propia.

El indice de complejidad de Hoffman (Hofmann, 1978; Pettersson & Turkheimer, 2010) para
cada item, siendo a; la carga factorial para el factor i se define como:

(2 a})’

cC; =
' Zia?

El indice de complejidad de Hofmann (1978) representa el nimero promedio de variables latentes
necesarias para explicar las variables observadas. Mientras que una soluciéon de estructura simple
perfecta tiene una complejidad de uno, en el sentido de que cada elemento solo se cargaria en un factor,
una solucion con elementos distribuidos uniformemente tiene una complejidad mayor que 1. Nos
interesa que la estructura no sea simple y perfecta porque entonces no tendria sentido la reduccion de
dimensiones. Cuanto mayor sea ¢;, mejor sera la calidad de la variable para participar en la extraccion
factorial. El indice de complejidad medio debera ser superior a la unidad, en nuestro caso ¢, = 1,1 para
un conjunto de seis factores.
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Figura 5. Recuento de indices de complejidad de Hoffman.
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Fuente: Elaboracion propia con ggplot2 (Wickham, 2016).

Figura 6. Criterios para confirmacion del nimero de factores para CIS 3259.
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Fuente: Elaboracion propia con ggplot2 y EFA.dimensions (O'Connor, 2020).

El grafico COR_MAP (r;j.,,) muestra las correlaciones parciales del modelo factorial a medida
que avanza la extraccion:

T i—TiyTj . .
Tijy = [(1—:2},)(1:—2;},)]2 € [-1,1] (equation 11; Velicer,1976)

En el numerador figura la covarianza entre cada par de variables (i, j) que ira decreciendo a
medida que se extraigan factores porque cada vez serd menor la varianza que queda sin explicar por el
modelo. El denominador contiene los dos términos de correlacion de cada variable y el componente y
que se esta eliminando. Tanto numerador como denominador se reducen con el nimero de factores
extraidos, que van explicando progresivamente la varianza del modelo. Llega un momento en que el
denominador comienza a reducirse mas que el numerador, debido a que se esta eliminando mas varianza
propia de cada variable que de la varianza conjunta explicada por el modelo factorial y, por tanto,
aumenta la correlacion parcial.
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El grafico MAP 1976 (Velicer, 1976), indica el nimero de factores 6ptimo para distintos niveles
de complejidad. El grafico MAP 2000, coincide con las aportaciones de Sharma (1996 - también véase
Kaufman & Dunlap, 2000; O'Connor, 2000).

El criterio MAP de Velicer computa la media de las correlaciones parciales a medida que se
avanza en la extraccion, invitando a parar cuando se elimina mas varianza propia de las variables que
de la varianza comun explicada por el modelo. En este caso, en 6 factores se alcanza el valor en que se
explica proporcionalmente mas varianza comun que varianza propia de las variables.

Las medidas de bondad del ajuste del modelo factorial vienen expresadas por los graficos FIT
(Factor Fit of the Complete Model) o medida de ajuste del modelo respecto de la capacidad de explicar
la varianza completa del modelo factorial (Clark & Bowles, 2018), el BIC o criterio bayesiano de
comparacion de modelos (Price, 2014), y el Root Mean Error of Aproximation o RMSEA (Smith et al.,
1998; Steiger & Lind, 1980), expresado como sigue (Marais & Andrich, 2007):

2
fi(_f -1 x? = chi — square RUMM?2030
RMSEA = |max N1 01 df = degrees of freedom

N = sample size

Para un buen ajuste del modelo se precisa un valor del RMSEA < 0,05, y de al menos RMSEA <
0,09 (Tennant & Pallant, 2012). En el grafico RMSEA de la Figura 6, se observa como al igual que en
la regla del codo del grafico de sedimentacion puede evaluarse el principio de parsimonia por el cambio
brusco en la pendiente de los tres indicadores propuestos de bondad del ajuste. Todos ellos recomiendan
la extraccion de seis factores, que en el caso de la presente investigacion son los descritos en el apartado
3.1.1.

3.1.3. Interpretacion de los factores

Simultaneamente se denominan los factores segin el comportamiento de las variables que saturan en la
extraccion, se valora la normalidad multivariante de la distribucion para posteriores contrastes y
verificacion de las hipotesis del modelo factorial.

En todos los contrastes para las variables, la prueba de Kolmogorov-Smirnov con simulacioén por
Monte Carlo (se basa en 10.000 tablas de muestras con una semilla de inicio 2.000.000) rechaza la
hipoétesis nula de que las variables observadas sean normales univariantes con un nivel de significacion
a = 0’05, y de hecho, solo dos factores superan esta prueba: el factor 1 (sig = 0'65) y el factor 4
(sig = 0'495). No obstante, este contraste unidimensional es muy restrictivo desde el punto de vista
multivariante (Fernandez & Cao, 2020), razén por la que se recurre al criterio de asimetria y curtosis
aprovechando la ventaja que otorga el tamafno muestral y cuyo resultado arroja que todos los estadisticos
de forma de las variables que participan en el modelo pertenecen al intervalo [-1,2], a excepcion de la
variable p4 3 en el factor 6. Por tanto, de forma general no se rechaza que la distribucion conjunta de
los factores sea normal multivariante.

En las siguientes tablas se recogen los estadisticos de forma, junto a las variables ordenadas de
mayor a menor carga factorial (en valor absoluto) en la matriz de factores rotados; por tanto, la primera
variable sera siempre la que mejor explica el factor (variable proxima). La escala se refiere al orden en
que se formula la pregunta en la encuesta.
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Figura 7. Matriz policérica y cargas factoriales CIS 3259.
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Asi, la variable mas proxima al factor es la P1_3 satisfaccion con la vida social de entrevistado,
seguido de P1_4 su nivel de vida (relativo al bienestar economico), a su vez seguido de la escala de
felicidad personal en una puntuacion de cero a diez y, por tltimo, seguido de la satisfaccion con la vida
familiar y la salud. A continuacion, el factor relaciona satisfaccion personal debida al establecimiento
de vinculos con otras personas y la calidad del bienestar personal y, finalmente, el factor declara el nivel
de felicidad del entrevistado, por tanto, se infiere que recoge la felicidad debida a estas dos cualidades
y que podria denominarse Felicidad debida a la integracion social y al bienestar personal. De forma

reducida, Factor 1. Felicidad.

Tabla 3. Factor 1. Felicidad: medidas de forma, carga factorial y escala en cuestionario (ML1).

P1 3. Su vida social - 0,886
P1_4. Su nivel de vida - 0,439
P2. Escala de felicidad personal (0-10) -0,665
P1_1. Su vida familiar -1,233
P1 2. Susalud -0,987

1,088
0,008
0,598
2,534
1,271

Fuente: Elaboracion propia.

0,760
0,702
0,670
0,654
0,630

(+)
(+)
(+)
(+)
(+)

La P27 refleja el nivel de intolerancia del entrevistado con distintas acciones de fraude tributario,
que supuestamente son realizadas por terceros y se formula de forma impersonal. Las variables que
saturan en el factor tienen en comun los grandes impuestos: IRPF, IVA e impuesto de sociedades, pero
no se recoge la evasion fiscal (P27 9), las infracciones puntuales como cobrar “en negro” (P27 2) o
recibir una prestacion a la que no se tiene derecho (P27 4). En resumen, la P27 se centra en la
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intolerancia con aquellos que tienen obligacion de declarar impuestos, en los términos descritos en la
Ley 58/2003, de 17 de diciembre, General Tributaria (Jefatura del Estado, 2003). Este se denomina:
Factor 2: Intolerancia con el fraude fiscal de los contribuyentes.

Tabla 4. Factor 2. Intolerancia con el fraude fiscal de los contribuyentes: medidas de forma, carga
factorial y escala en cuestionario (ML2).

Etiqueta Asimetria  Curtosis Cargz.l Escala
Factorial

P27 1. No declarar todos los ingresos en el impuesto -1,367 1,826 0,685 (=)
sobre la renta (IRPF)
P27 5. Ser autébnomo/a y no cobrar el IVA -1,248 0,881 0,684 (=)
P27 3. Aplicarse una deduccion que no le corresponde -1,422 2,253 0,677 =)
al realizar el pago de impuestos (declaracion de IVA o
IRPF)
P27 8. Que una pequefia empresa eluda o evite pagar -1,723 2,95 0,642 =)
el impuesto de sociedades
P27 7. Que una gran empresa eluda o evite pagar el -1,984 3,177 0,565 =)

impuesto de sociedades
Fuente: Elaboracion propia.

La P8 recoge el juicio del entrevistado sobre si la recaudacion de los impuestos que paga se
administra adecuadamente en relacion con las necesidades de las distintas politicas. Este factor no
incluye las politicas del Estado de bienestar, el mantenimiento de las fuerzas y cuerpos de seguridad del
Estado ni la creacion o el mantenimiento de infraestructuras. Solo recoge politicas publicas de largo
plazo, denominadas como: Factor 3. Necesidad de financiacion en politicas publicas de largo plazo.

Tabla 5. Factor 3. Necesidad de financiacion en politicas publicas de largo plazo: medidas de forma,
carga factorial y escala en cuestionario (ML3).

Etiqueta Asimetria Curtosis  Carga Factorial Escala
P8 14. Investigacion en ciencia y tecnologia -1,626 1,756 0,678 =)
P8 13. Cooperacion al desarrollo -0,862 -0,246 0,669 =)
P8 12. Proteccion del medio ambiente -1,230 0,502 0,657 (=)
P8 7. Cultura -0,880 -0,256 0,579 =)
P8 8. Vivienda -0,996 -0,028 0,569 )

Fuente: Elaboracion propia.

La P6 recoge el nivel de satisfaccion en escala inversa con el funcionamiento de diversos
servicios publicos. Los que recoge el factor estan directamente relacionados con el Estado de bienestar,
y denominados como: Factor 4. Insatisfaccion con el funcionamiento de los servicios publicos del
Estado de bienestar.

368



Tabla 6. Factor 4. Insatisfaccion con el funcionamiento de los SSPP del Estado de bienestar: medidas de
forma, carga factorial y escala en cuestionario (ML4).

Etiqueta Asimetria  Curtosis Carga Factorial Escala
P6_6. Los servicios sociales 0,194 -0,413 0,708 =)
P6_9. La ayuda a personas dependientes -0,197 -0,413 0,649 =)
P6 4. La Administracion de Justicia -0,309 -0,365 0,624 =)
P6_5. La seguridad ciudadana 0,324 -0,35 0,603 (=)
P6_2. La asistencia sanitaria 0,123 -0,309 0,553 (=)

Fuente: Elaboracion propia.
La variable que tiene mayor carga factorial es Ingresos del hogar (P51), seguida de Ingresos

personales (P52) y después el nivel de titulacion de estudios del entrevistado y su estatus estimado por
el CIS; ambas denominadas: Factor 5. Ascensor social.

Tabla 7. Factor 5. Ascensor social: medidas de forma, carga factorial y escala en cuestionario (ML5).

Etiqueta Asimetria Curtosis Carga Factorial Escala
P51. Ingresos del hogar -0,043 -1,182 0,794 +)
P52. Ingresos personales 0,605 -0,494 0,698 (+)
ESTUDIOS. Estudios de la persona -0,317 -1,093 0,651 (+)
entrevistada [recodificada]
ESTATUS. Estatus socioeconémico de 0,122 -1,378 -0,568 (=)

la persona entrevistada [recodificada]

Fuente: Elaboracion propia.

La P4 recoge la exigencia del entrevistado para otorgar el calificativo de buen ciudadano debida
a cierto comportamiento moral y civico. En este factor se observa cémo la variable con mayor carga
factorial refleja la tolerancia con la opinion de los demas, aunque sean diferentes a las propias (P4 _5),
seguido de variables referidas a las responsabilidades propias: responsabilidad y honestidad (P4 6),
cumplir normativa (P4 4) y no evadir impuestos (P4_3). En P4 3 se establece una excepcion respecto
al criterio de curtosis para no rechazar la normalidad multivariante debido a la connotacion que aporta
a la interpretacion del factor. Todo ello queda englobado bajo la denominacion: Factor 6. Moralidad
ciudadana.

Tabla 8. Factor 6. Moralidad ciudadana: medidas de forma, carga factorial y escala en cuestionario

(ML6).
Etiqueta Asimetria  Curtosis Cargs:l Escala
Factorial

P4 5. Respeta'r las opiniones de log/as demas, 1118 0.845 0,784 +)
aunque sean diferentes de las propias

P4 _6. Ser una persona responsable y honesta -1,352 1,287 0,709 )
P4_4. Cumplir siempre las leyes y las normas -1,208 1,147 0,626 +)
P4 3. No evadir impuestos -1,94 4,982 0,462 (+)

Fuente: Elaboracion propia.
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Una vez sefialado lo anterior, en la Figura 8 se muestran los factores extraidos ordenados por las
mayores cargas factoriales acumuladas respecto de las variables saturadas. Este grafico permite
comprender la estructura factorial respecto de las variables observadas de forma clara, valorando
también las bajas cargas de las variables que no saturan y no se tienen en cuenta para dar nombre al
factor. Esta estructura grafica, que procede de una rotacion Varimax, aporta indicios de relaciones
estructurales relacionadas con los modelos de SEM (Bollen, 1989).

Figura 8. Representacion policorica de cargas factoriales.
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Fuente: Elaboracion propia con ggplot 2 y Psych.

3.1.4. Contrastes de significacidén unidimensionales para el periodo de referencia

Las preguntas objetivo del Estudio CIS n°3259 que constan de 4 categorias se recodifican en dos
categorias para proceder al simple contraste de hipotesis. Asimismo, las variables en el cuestionario
aparecen en escala inversa, por lo que es menester recodificarlas de forma directa.

A continuacion se procede al contraste de hipotesis de igualdad de medias siempre que se haya
superado el contraste de normalidad univariante, o bien que los factores o variables procedan de una
distribucion normal multivariante siguiendo el criterio de asimetria y curtosis: rango [—2, 2] (Muthen
& Kaplan, 1992; Bandalos & Finney, 2014). Segtn este criterio no se rechaza cuando las puntuaciones
factoriales F procedan de una poblacion normal multivariante.

En las siguientes tablas unicamente se muestran los contrastes donde la diferencia de medias ha
sido significativa, si bien cabe advertir: 1) cuando se ha superado la prueba de Levene (Mandelbrot,
1961) de igualdad de varianzas, se ha procedido al contraste de la t de Student, y ii) cuando se ha
rechazado la igualdad de varianzas, se ha procedido al contraste asintotico de Welch (1938; 1947).
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De acuerdo a los resultados mostrados en la Tabla 9, los encuestados consideran que: i) los
espaiioles son poco conscientes y responsables a la hora de pagar impuestos, 1o que se traduce en una
menor felicidad, en 0,21 desviaciones tipicas (SD), y ii) hay menor interés en la financiacion de politicas
publicas de largo plazo, en 0,17 SD. Asi, la menor felicidad probablemente no proviene del
cumplimiento de las responsabilidades tributarias, sino del hecho de asumir comparativamente una
mayor carga fiscal que las clases menos favorecidas, quienes en cambio mas se benefician del Estado
de bienestar (contrastes disponibles en anexo “Anexo 2 Factorial 3259 con contrastes de medias.spv”),
y en el segundo caso, la falta de interés en la financiacion de politicas de largo plazo probablemente
obedece a la pertenencia a grupos sociales mas favorecidos. Ambos resultados, sin embargo, hay que
observarlos con cautela, a la espera de validacion empirica ulterior que los confirmen.

Tabla 9. Contraste de la t de Student para la igualdad de medias de los factores sobre RP_16. ;Cree Ud.
que los/as espaiioles/as, a la hora de pagar impuestos, son muy conscientes y responsables, bastante
conscientes y responsables, poco o nada conscientes y responsables? (0: poco o nada conscientes, 1:

bastante o0 muy conscientes).

IC (95%)
Variable Sig.  Diferencia de Medias
Inferior Superior
F1. Felicidad 0,02 -0,21 -0,34 -0,08
F3.’Nece$fia(.1 de financiacion de 0.004 0.19 0.06 032
politicas publicas de largo plazo
F5. Ascensor Social 0,014 0,17 0,03 0,30

Fuente: Elaboracion propia.

Los encuestados que se consideran a si mismos muy conscientes y responsables en el pago de
impuestos, son mas intolerantes con el fraude fiscal (0,42 SD) y estdn mas satisfechos con el
funcionamiento de los servicios publicos del Estado de bienestar (0,35 SD). Este contraste: i) identifica
el problema del fraude como algo externo al propio entrevistado, es decir, al resto de la ciudadania; ii)
las diferencias de medias son especialmente importantes, cercanas a 0,5 desviaciones tipicas, y iii) la
posicion del propio entrevistado respecto de la obligacion fiscal es especialmente diferenciadora de los
prototipos de ciudadania tributaria.

Tabla 10. Contraste de la t de Student para la igualdad de Medias de los factores sobre RP_17. ;Y Ud.,
personalmente, se considera a si mismo/a, muy consciente y responsable, bastante consciente y responsable,
Ppoco o nada consciente y responsable? (0: poco o nada conscientes, 1: bastante 0 muy conscientes).

IC (95%)
Variable Sig. Diferencia de Medias
Inferior  Superior
F2. Intolerancia con el fraude fiscal. 0 -0,42 -0,63 -0,21

F4. Insatisfaccion con el funcionamiento de

los servicios publicos del Estado de bienestar 0,001 0,33 0,14 0,56

Fuente: Elaboracion propia.

Los encuestados que creen que existe mucho fraude fiscal en Espafia consideran mas necesaria
la financiacion de politica publicas de largo plazo (0,48 SD), y estan mas satisfechos con los servicios
publicos del Estado de bienestar (0,49 SD), con lo que se trata de ciudadanos moralmente muy
comprometidos con el cumplimiento de las obligaciones tributarias.
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Tabla 11. Contraste de la t de Student para la igualdad de medias de los factores sobre RP_18. En su
opinion, ;cree Ud. que en Espaiia existe mucho fraude fiscal, bastante, poco o muy poco fraude fiscal? (0 =
poco o muy poco, 1 =mucho o bastante)

IC (95%)
Variable Sig.  Diferencia de Medias
Inferior  Superior
F3 Necemdad de financiacion de politicas 0,005 0,48 0.82 0,15
publicas de largo plazo
F4. Insatisfaccion con el funcionamiento de 0,004 0,49 0,83 0,15

los servicios publicos del Estado de bienestar

Fuente: Elaboracion propia.

Los encuestados que consideran que poca gente declara todos sus ingresos tributarios aprecian
que hay una menor necesidad de financiacion de las politicas publicas a largo plazo (0,24 SD), quienes
a su vez estan situados en una posicion levemente inferior en la escala social (0,16 SD). Ambos
contrastes, aunque significativos estadisticamente, muestran pequefias diferencias entre ambos grupos.
Esto viene a corroborar lo que se dedujo en el contraste en RP18, respecto de la necesidad de
financiacion en las politicas publicas de largo plazo. En segundo lugar, RP 19 sitaa al entrevistado en
la valoracion del volumen de fraude fiscal en su entorno social inmediato; por lo que, a medida que la
posicion en la escala social es inferior se percibe una mayor ocultacion de rentas sobre los que tributar.
Por tultimo, en relacion a la categoria recodificada "RP_20. Y entre la gente que Ud. conoce que estd
obligada a declarar el IVA (profesionales, autonomos/as, etc.), ;jcuanta cree Ud. que declara realmente
todos sus ingresos al hacer la declaracion del IVA: toda o casi toda, bastante, poca o ninguna?"”, no se
detectan diferencias significativas en términos de contraste de igualdad de medias respecto de ninguno
de los factores.

Tabla 12. Contraste de Welch para la igualdad de medias de los factores sobre RP_19.” Entre la gente que
conoce, ;cudnta cree Ud. Que declara realmente todos sus ingresos al hacer la declaracion de la renta
(IRPF): toda o casi toda, bastante, poca o ninguna?” (0 = poca o ninguna, 1 = casi toda o bastante)

IC (95%)
Variable Sig. Diferencia de Medias
Inferior Superior
F3. Necesidad de financiacion de 0,004 -0,24 -0,41 -0,08
politicas publicas de largo plazo
F5. Ascensor social 0,024 -0,16 -0,31 -0,02

Fuente: Elaboracion propia.

Por ultimo, los participantes encuestados que piensan que los impuestos se cobran con justicia
estan mas satisfechos con el funcionamiento de los servicios publicos del Estado de bienestar (0,44 SD),
de lo que se infiere que el cobro de impuestos se considera mas justo en la medida en que se reciben
contraprestaciones del Estado de caracter social.
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Tabla 13. Contraste de la t de Student para la igualdad de medias de los factores sobre RP_15. Y, ;cree
Ud. que, en general, los impuestos se cobran con justicia esto es, que pagan mds quienes mds tienen, o no lo
cree asi?

Inferior ~ Superior

F4. Insatisfaccion con el funcionamiento de 0 -0,44 -0,65 -0,23
los servicios publicos del Estado de bienestar

Fuente: Elaboracion propia.

3.2. Analisis factorial maximo verosimil con extraccion Varimax simultianeo para los estudios
CIS N°3259 y CIS N°2910.

A continuacion, se ha procedido a recodificar en términos de la encuesta de 2019 las variables de 2011
que son comparables, con lo que arroja una base de datos de tamafio efectivo de 4.932 lineas (Sintaxis
de recodificacion en anexo “Sintaxis 2 RECOD CIS3259 CIS2910.sps”. Nétese que debemos
transformar la variable ESTUDIOS de CIS3259 para que coincida con las categorias de CIS2910. En
el resto de las transformaciones se adecuan las variables de CIS2910 a CIS3259). El punto de partida
es la extraccion por maxima verosimilitud de forma analoga al apartado anterior, pero inicamente con
las variables que han participado en la extraccion de los factores, lo que se resume en F3 y F4
(Extraccion ML en anexo “Anexo 3 AF ML CIS3259 CIS2910.spv”). A las variables se les afnade el
prefijo “Y” (tras su recodificacion para R sustituyendo los valores perdidos por NA).

Tras seleccionar casos completos para realizar la extraccion de ambos factores queda un tamafio
muestral por casos completos ain mayor, de 2.447 que verifica el criterio de Hogarty. La practica
totalidad de las variables tiene un coeficiente de asimetria y curtosis perteneciente al intervalo [-2,2].

En la Figura 9, se observan las correlaciones entre pares de variables y las cargas en el modelo
factorial.

Figura 9. Matriz policorica de correlaciones y cargas factoriales acumuladas para el modelo conjunto AF
ML CIS3259 y CIS2910.
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Fuente: Elaboracion propia con ggplot2 y Psych.
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En la Figura 10 se observa como la proyeccion conjunta de las variables de ambos periodos en
el espacio de factores rotados por Varimax, reconstruida respecto de los factores del periodo de
referencia (ML3 y ML4), se mantiene bien diferenciada.

0.4-

F2

00-
0.0

Figura 10. Espacio de factores rotados.

02 0
Fi

'
0.6

Fuente: Elaboracion propia con ggplot2.

Factor
L3
o ML

En la Tabla 14 se muestran los principales estadisticos de validacion del modelo (calculos en

“Anexo 6 af stats CIS 2910 y 3259.spv” y “FA.pdf” y “Pconjunto19.pdf”’). Teniendo en cuenta el
pequefio nimero de variables que participan en la extraccion del modelo factorial reproducido (AF ML
2), el determinante de la matriz de correlaciones es proximo a cero (Lloret-Segura et al., 2014). Asi,
todos los modelos quedan validados, sin bien es apreciable un cierto descenso en la bondad de los
resultados del modelo referido al estudio CIS2910 (afio 2011), respecto del modelo para CIS3259 (afio
2019) que esta directamente relacionado con el primer modelo (AF ML 6) que nicamente tiene en
cuenta la estructura para el 2019 (Calculos disponibles en el anexo “Anexo 1. Analisis Factorial y

pruebas de normalidad CIS3259.spv”. Los MSA en esta seccion son en su mayoria superiores a 0’8).

Tabla 14. Estadisticos y contrastes de validacion del modelo factorial conjunto.

AF ML 6 AF ML 2

CIs3259  cIs3zsociszore  C1S30 C152910
N = casos completos 719 2474 1297 1177
|R| 0,000 0,099 0,07 0,153
KMO 0,818 0,802 0,829 0,757
Sig.Bartlett 0 0 0 0
Mean Item pomplexity 1,1 1 1 1
Numero de factores 6 2 2 2
suficientes (Velicer test)
RMSEA 0,046 0,053 0,052 0,058
IC,_,,(RMSEA) (0'043,0'048)  (0'048,0'058)  (0'046,0'059)  (0'052,0'065)
RSMR 0,02 0,03 0,03 0,03
RSMR Corregido 0,03 0,04 0,03 0,04
BIC -383,16 166,36 -1,23 39,51
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FIT (based off upon 0,99 0,99 0,99 0,98
diagonal values)
NNFI (Tucker & Lewis, 0,909 0,940 0,947 0,915

1973)
Fuente: Elaboracion propia con SPSS 25 y Psych.

En la Figura 11 se compara la estructura de cargas factoriales para los modelos de cada uno de
los periodos y, segiin se observa, se mantiene, aunque hay un cambio de variables proximas: en el
periodo de referencia (CIS3259) la variable con mayor saturacion es P8 12, mientras que en CIS2910
es P8 13.

Figura 11. Comparativa de cargas factoriales AF ML Varimax CIS3259 y CIS2910.
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Fuente: Elaboracion propia con ggplot2 y Psych.

La Figura 12 muestra el grafico de sedimentacion con el criterio de seleccion de Velicer, con una
unica extraccion para ambos periodos. Se observa que la regla del codo indica la seleccion de 3 factores,
asi como el criterio del analisis paralelo. No obstante, no se verifica con tres factores, ni el criterio de
Kaiser y tampoco es interpretable el tercer factor.

La Figura 13 muestra los graficos de sedimentacion y el andlisis en paralelo para cada uno de los
periodos con la misma estructura factorial. Notese que el primer y el segundo autovalor son mayores
respecto del periodo de referencia. Sin embargo, la estructura respecto del periodo 2011 es consistente,
y de nuevo se seleccionarian en ambos casos dos factores por el mismo razonamiento antes explicado
respecto del modelo factorial conjunto para ambos periodos.

En relacion a la seleccion del namero de factores, la Figura 14 se interpreta de idéntica manera a
como se hizo para el modelo factorial para el periodo de referencia en la Figura 4. También se observa
como el principio de parsimonia queda reflejado en el codo de los graficos de bondad del ajuste.
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Autovalores de los factores o componentes

como muestra la Figura 13.

Autovalores de los factores o componentes
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Figura 12. Grafico MAP FA ML Varimax conjunto CIS3259 y CIS2910.
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Fuente: Elaboracion propia con Psych y ggplot2.

Finalmente, la estructura de seleccion se mantiene al comparar los criterios en ambos periodos,
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'

Figura 13. Grafico MAP FA ML Varimax conjunto CIS3259 y CIS2910.
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Fuente: Elaboracion propia con Psych y ggplot?.
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Figura 14. Criterios para confirmacion del nimero de factores para el modelo factorial AF ML 2
conjunto CIS3259 CIS2910.
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Fuente: Elaboracion propia con ggplot2 y EFA.dimensions.

Figura 15. Criterios para confirmacion del nimero de factores para los modelos factoriales AF ML 2
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Fuente: Elaboracion propia con ggplot2 y EFA.dimensions.

3.3. Comparativa de las diferencias significativas entre ambos periodos.

A continuacion, se procede a hacer un contraste de igualdad de medias. En esta seccion s6lo se muestran
aquellas variables cuya diferencia es significativa en términos de contraste de hipotesis (Contrastes de
hipotesis y estadisticos en anexo “Anexo 4 Contrastes y estadisticos CIS3259 CIS2910.spv”), con
especial relevancia las que representan a los factores de 2019.
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Tabla 15. Tabla de correspondencia para comparacion de variables en 2011 y 2019.

Factor 2019 Relacion con el modelo AF ML 6 CIS 3259 (Ao 2019)
ML1 Sin informacion
Proxy P27 1. No declarar todos los ingresos en el impuesto sobre la renta
ML2 —
(IRPF)
ML3 Reconstruido F3. Necesidad de Financiacion en politicas publicas de largo plazo
. F4. Insatisfaccion con el funcionamiento de los SSPP del Estado de
Reconstruido .
ML4 bienestar
Conceptual P44. Valoracion de la situacion econdmica personal actual
3% en carga ESTUDIOSMIX.- ESTUDIOS 3359 en escala 2910
ML5 .
(recodificada)
ML6 Sin informacion

Fuente: Elaboracion propia.

La mejor comparacion posible se obtiene recuperando la estructura factorial de 2019: esto ocurre
con ML3 y MLA4. La segunda mejor alternativa es comparar las variables proximas: esto ocurre con
ML2. La tercera mejor opcion es comparar aquellas variables que habiendo participado en el factor
tengan la mayor carga factorial posible respecto al modelo de 2019: esto ocurre con F5, representada
por ESTUDIOSMIX. La cuarta opcion es la comparacion conceptual; si bien la variable no aparece en
el factor original hay un paralelismo de contenido tedrico entre la variable latente y la observada en
ambos periodos: en este caso, la P44 (CIS2910) es conceptualmente aproximada a las variables
P51(CIS3259) ingresos del hogar y P52(CIS3259) ingresos personales.

De acuerdo a metodologia formulada en la seccion 2.1, en la Tabla 16 se muestran las variables
de auto identificacion de los encuestados relevantes para el analisis del fraude fiscal y otros aspectos
importantes.

Tabla 16. Tabla de variables objetivo en 2011 y 2019 y otras.

Variable

P10. Contraprestaciones que recibe la sociedad por el pago a las
administraciones publicas de los impuestos y cotizaciones

Vapal')les P18. Grado de fraude fiscal que existe en Espafia

Objetivo
P24. Valoracion del esfuerzo de la Administracion para la lucha contra el
fraude fiscal

Curiosidad P35. Edad de la persona entrevistada

P8 1. Ensefanza, P8 2. Obras publicas, P8 3. Proteccion al desempleo
Complementarios P8 4. Defensa, P8 5. Seguridad ciudadana, P8 6. Sanidad, P8 9. Justicia
de F4 P8 10. Seguridad Social/Pensiones, P8 11. Transporte y comunicaciones
P8 15. Ayuda a personas dependientes
Fuente: Elaboracion propia.
Las diferencias mas relevantes para los afios 2011 y 2019 quedan reflejadas en la Tabla 17, donde
se pone de manifiesto la heterogeneidad de la unidad de medida desde variables politomicas de

preferencia a variables como la edad con unidad de medida en afios, e incluso en escalas directas e
inversas. Asimismo, se observa que: i) ha aumentado la edad media de la poblacion entrevistada en lo
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relativo a la percepcion de necesidad de llevar a cabo politicas publicas de largo plazo y ii) hay
correlacion entre el mayor nivel de estudios y la mejor situacién econdémica personal, con el descenso
en la percepcion de necesidad de financiacion de obras publicas.

Tabla 17. Prueba T de Student o asintética de Welch de diferencias de medias (DM) significativas
respecto a los periodos 2011 y 2019.

ESTUDIOSMIX.- F3. Necesidad de P35. Edad P44. Situacion

P8 2. Obras ESTUDIOS Financiacion en de la econémica
publicas CIS3359 en Politicas Publicas persona personal
escala CIS2910 de Largo Plazo. entrevistada (INV)
; Likert: Likert Likert
Umd.ad s SD Anos
medida (3 categorias) (5 categorias) (5 categorias)
Media
1,98 3,0772 -0,2717347 47,16 2,94
CIS 2910
Media
2,25 3,5713 0,2465935 50,62 2,16
CIS 3259
DM 0,27 0,4941 0,5183282 3,46 -0,78

Fuente: Elaboracion propia.

En la Figura 16 se muestran las posiciones de la media de cada variable en desviaciones tipicas
respecto a la media de las variables tipificadas con correccion de signo de escala (Z*) en ambos afos.

Esta medida permite evaluar cuales han sido los cambios mas relevantes en el comportamiento medio
de las variables.

Finalmente, aunque la diferencia de medias no es elevada en las variables ESTATUS vy

ESTUDIOSMIX, se observa un cambio en la forma de la distribucién, como se muestra en las figuras
16a19.

Figura 16. Diferencias estadisticamente significativas Fraude Fiscal CIS 2910 y CIS3259 en puntuaciones

P27_1. No declarar todos los ingresos en IRPF (ML2) -

Cuestionario
X 0.1691
P24. Esfuerzo de la Admon contra fraude fiscal (FRAUDE) = iy = = e e e e ——

CISs 2910

Pregunta

CIS 3259

, . 0.1101
P18. Grado de fraude fiscal que existe en Espana (FRAUDE) -

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 17. Diferencias estadisticamente significativas funcionamiento de los Servicios Publicos CIS 2910 y
CIS3259 en puntuaciones Z*.

P& _1. La ensenanza (Funcionamiento) (FUNC_SSPP) -
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Valor

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 18. Diferencias estadisticamente significativas Necesidad de Financiacion de los Servicios Piblicos
CIS 2910 y CIS3259 en puntuaciones Z*.
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S P8_2. Obras pablicas (NEC_FINANC.) - ClS 2910
o

& A cisazse

P8_15. Ayuda a personas dependientes (NEC_FINANC.) -

P8_11. Transporte y comunicaciones (NEC_FINANC.) -

P8_10. Seguridad Social/Pensiones (NEC_FINANC.) -

P8_1. Ensefianza (NEC_FINANC.) -

F3. Politicas Publicas de Largo Plazo. (ML3) -

Fuente: Elaboracion propia.

Figura 19. Diferencias estadisticamente significativas perfil personal CIS 2910 y CIS3259 en puntuaciones

P44. Situacion economica personal actual (Otros) =

% Cuestionario
S) P35. Edad de la persona entrevistada (Otros) = CIS 2910
4
o A cisazse
0.3027
ESTUDIOSMIX.- ESTUDIOS 3259 en escala 2910 (MLS)- BFr———————— ———— — — — e — — — — — — —— — — — — — —A z
. !
0.1 0.0 0.1
Valor

Fuente: Elaboracion propia.
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4. Discusion

A lo largo de la presente investigacion se han constatado las dificultades metodologicas en la
comparacion de encuestas, tales como: i) el afiadido de nuevas preguntas o la eliminacion de otras; ii)
la seleccion de las variables a comparar; iii) la recodificacion entre cuestionarios no coincidentes y iv)
la discrecionalidad en las unidades de medida de las variables. Con estas dificultades presentes, el
trabajo empirico realizado es un proceso de transicion desde el analisis exploratorio al analisis
confirmatorio (entendido como un analisis factorial restringido).

La propuesta metodologica validada en los resultados es un procedimiento que, en efecto, permite
recuperar la estructura factorial, realizar comparaciones entre variables y recodificar las unidades de
medida y en la escala, en dos periodos o afios. Para verificar tal relacion, se ha aumentado el nivel de
exigencia habitual para la seleccion de variables que participan en el modelo exploratorio, tanto en el
valor de la carga factorial (para considerar que las variables son saturadas por el factor la carga debia
ser de al menos 0,7 en términos generales), como en la mejora en la extraccion maximoverosimil en
todas las comunalidades, lo que en conjunto ha permitido comparar el modelo exploratorio con
contrastes y criterios del nimero de factores adecuado, propio del andlisis factorial confirmatorio y las
SEM.

En ciencias sociales el principio de interpretabilidad tiene una importancia medular, si bien esta
sujeto a multitud de dificultades. No obstante, en virtud de los resultados antes mostrados, se confirma
la validez del criterio experto del analisis fundamentado en el principio de interpretabilidad al margen
del criterio exploratorio, a través de los criterios de seleccion cuantitativos (Kaiser, codo en el grafico
de sedimentacion y VTE), las pruebas (COR_MAP, MAP76 y MAP2000) y los criterios (FIT, VSS,
RMESEA).

En lo relativo al principio de parsimonia en la regla del codo del grafico de sedimentacion
(Figuras 2, 4, 12, 13), se ha demostrado ser aplicable a los estadisticos confirmatorios (BIC, FIT y
RMSEA), si bien es necesario tomar en consideracién dos criterios ampliamente aceptados en el
modelado de las SEM: i) rigurosidad con la separacion en las cargas factoriales, donde se propone un
criterio de una diferencia de 0,3 entre la carga maxima y la anterior (particularmente véase la separacion
mostrada en las figuras de matrices policéricas con cargas factoriales asociadas (Figuras 7y 9), y en los
graficos de cargas (figuras 8 y 11), y ii) optimizacion en las comunalidades en la extraccién por maxima
verosimilitud.

Los resultados antes mostrados constatan que la regla del codo aplicada a los estadisticos de
confirmacion del niamero de factores (BIC, FIT y RMESA) (véase las Figuras 6, 14 y 15), el nimero
de factores que recomienda la aplicacion del principio de parsimonia coincide con los criterios de
seleccion de correlaciones de Velicer [min(rl- j.y)], MAP (1976), MAP (2000). El grafico del indice de
complejidad de Hoffman (Figura 5) es especialmente interesante para detectar las variables menos
adecuadas para incluirlas en el modelo factorial desde punto de vista cuantitativo, al margen del
principio de interpretabilidad.

La metodologia propuesta permite comprobar la consistencia de la estructura factorial para la
reconstruccion de un periodo anterior (CIS2910) respecto a uno de referencia (CIS3259) y se manifiesta
en los siguientes aspectos: 1) mantenimiento o cambio de la variable proxima al factor; ii) posibilidad
de medir la diferencia en las saturaciones de las variables que participan en la extraccion para ponderar
su nivel de importancia en cada periodo y iii) constatar si hay un debilitamiento o una mejora en los
estadisticos de calidad del modelo factorial (BIC, FIT y RMSE<A) en el periodo en el que
reconstruimos la estructura factorial.

En virtud de los resultados, se confirma la validez de la metodologia propuesta en la seccion 2.1
para la seleccion de las diferencias mas significativas en términos de contraste y, en segundo lugar, que
las transformaciones de las variables en la forma z; facilitan considerablemente la interpretacion y
comparacion de las diferencias.
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