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RESUMEN

Se presenta una aplicacién del escalamiento multidimensional (EMD) no métrico al
anélisis del diferencial semantico propuesto por Osgood como medida del significado. El
EMD se plantea como una altemativa a la representacion configuracional y al andlisis de co-
ordenadas principales (ACP). En los tres casos se obtienen soluciones muy similares. Sin em-
bargo, el EMD tiene sobre el ACP la ventaja de que no requiere una buena estructura métrica
en la matriz de proximidades, por lo que, dadas las caracterfsticas de la escala de diferencial
seméntico, se presenta como una solucién més apropiada y més generalizable.
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ABSTRACT

Application of MDS for the analysis of differential semantic. We present here an ap-
plication of non-metric multidimensional scaling (MDS) for the analysis of semantic diffe-
rential proposed by Osgood as a measure of meaning. MDS is presented as an alternative to
configurational representation and analysis of principal co-ordinates (PCA). In the three cases
very similar solutions were obtained. However, MDS has the advantage over PCA that it
doesn’t require a positive semi-definite matrix. Threrefore, it is a more appropiate method
for the characteristics of semantic differential.

Key Words: MDS. Differential semantic.

De acuerdo con Coombs (1964), la ob-
servacion de una relaci6n entre dos objetos
puede categorizarse bien como una relacién
de orden (dominancia), bien como una rela-
ci6n de proximidad (consonancia). En ambos
casos, las observaciones pueden distribuirse
en una matriz que representa las relaciones
dos a dos entre este conjunto de objetos.
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El concepto de proximidad se considera
como un indice definido entre pares de obje-
tos que cuantifica, de algiin modo, el grado
en que estos objetos se parecen entre si. Mis
especificamente, pueden distinguirse una
serie de formas de medida dentro de este
concepto general. Asi, sea Jij una medida de
proximidad entre un par de objetos (i,j); si
esta medida est4 escalada de tal forma que
los valores més elevados de 3ij corresponden
a los pares de estimulos mds semejantes, di-
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remos que es una medida de similitud. Si, por
el contrario, los valores més altos de dij co-
rresponden a los pares de estimulos menos
semejantes, la definiremos como una medida
de disimilitud. (Morlat, 1982).

El desarrollo de los métodos de anélisis
de matrices de proximidad sufrié un cambio
cualitativo importante a partir de los afios 50,
cuando se introdujo la idea de interpretar los
datos de proximidad como datos de distancia,
basdndose en una analogfa propuesta inicial-
mente por Richardson (1938). Una medida de
distancia puede considerarse como una me-
dida de disimilitud (Davidson, 1983) y el pa-
ralelismo entre estos dos conceptos puede ob-
servarse a partir de una serie de axiomas.
Mis concretamente, una funcién d, definida
entre pares de objetos (a,b) debe satisfacer
cuatro axiomas para considerarse una disimi-
litud carente de error o de incoherencia (Mor-
lat, 1982):

d(ab)2=0 €))
d(a,a)=0 )
d(a,b)=d (b, a) A3)
d(a,by+d (b, ¢c)=2=d(ac) 4)

De acuerdo con las restricciones im-
puestas por un modelo euclidiano, podemos
definir la funcién de relacién entre disimili-
tud y distancia como:

&b = dab = £ (xaj - xbj)2 (5)

donde a,b representan un par de objetos, n,
representa las dimensiones del espacio eucli-
diano, y, xaj y xbj representan las proyeccio-
nes de a y b sobre la dimensién j.

El planteamiento inicial de Osgood,
Suci y Tannembaum (1957) para abordar el
problema de la medici6n del significado con-
siste en suponer un espacio seméntico de di-
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mensionalidad desconocida y de caricter eu-
clidiano. Una escala semdntica, definida por
un par de adjetivos polares, se considera una
funcién lineal que pasa por el origen de este
espacio. Un conjunto de escalas definen un
espacio multidimensional. Si las escalas son
redundantes no afiaden nuevas dimensiones a
las ya existentes en este espacio, por lo que,
siguiendo el principio de parsimonia, se exige
que dicho espacio se defina a partir de un mi-
nimo de ejes independientes entre si.

Este requisito puede conseguirse me-
diante un anélisis factorial de las escalas.de
adjetivos (independientemente del concepto
que éstas pretendan medir). Mediante el an4-
lisis se obtienen una serie de combinaciones
lineales independientes de las escalas origi-
nales y, a partir de aqui, pueden obtenerse las
puntuaciones factoriales para los conceptos.
Geométricamente, la puntuacion de un con-
cepto equivale a un punto que se proyecta
sobre un sistema de n-coordenadas ortogona-
les (los factores). Considerando un vector
desde el origen del sistema hasta dicho punto,
Osgood, Suci y Tannembaum establecieron
una relacién de isomorfismo tal que el mo-
dulo del vector equivaldria a la intensidad del
significado (entendida desde la teoria como
evocacion de respuestas mediacionales),
mientras que la direccién serfa identificable a
la cualidad de dicho significado. (Osgood,
Suci y Tannembaum, 1957).

En la préctica, la obtencién de ejes inde-
pendientes puede llevarse a cabo mediante
diversos métodos mas o menos complejos.
Osgood, Suci y Tannembaum inicialmente
utilizaron el método de factorizacion cen-
troide seguido de una rotacién quartimax.
Mediante este método se obtuvieron tres fac-
tores: evaluacion, potencia y actividad (Os-
good, Suci y Tannembaum, 1957).

Puede observarse que la comparacién de
las puntuaciones correspondientes a diversos
conceptos obtenidas en un conjunto de facto-
res independientes es equivalente a un andli-
sis de perfiles. En la representacion geomé-
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trica el perfil corresponde a la columna de co-
ordenadas del punto que define al concepto.
Las medidas mé4s habitualmente utiliza-
das en el andlisis de perfiles son el coefi-
ciente de correlacién producto - momento y
la distancia euclidiana. Sin embargo, como
seflalan Fleiss y Zubin, (1969) en este tipo de
andlisis la correlacién producto-momento
como indicador tan s6lo es sensible a la
forma del perfil, mientras que la distancia eu-
clidiana es sensible tanto a la forma como a
la elevaci6n por lo que se muestra como una
mejor opcion. Por esta razén, Osgood Suci y
Tanembaum que, inicialmente, habian facto-

Donde una puntuacién es obtenida a
partir de una serie de i escalas (K), que se
combinan en j factores independientes (M) y
que se aplican a t sujetos (N).

En nuestro caso concreto estamos inte-
resados en estudiar las distancias existentes
entre una serie de 6 colores. Cada color ten-
dré un perfil consistente en el promedio de
las puntuaciones de los t sujetos (100) en
cada uno de los j factores independientes (4)
cada uno de los cuales est4 formado por una
combinacién lineal (suma simple en este
caso) de i escalas (12). La matriz inicial de
nuestro anélisis es la siguiente:

Conceptos
Colores Antigliedad Solidez Seguridad Poder )) X
1. Ocre 0,59* -0,05 -0,01 -0,28 0,25 0,06
2. Marrén 0,92* 0,31 0,45 0,22 1,9 0,47
3. Granate 0,51* 1,15* 1,21 1,47* 4,35 1,08
4. Azul 0,26* 0,91* 0,54* 0,76* 2,47 0,61
5. Gris 0,24 0,50 0,07 0,11 0,92 0,23
6. Naranja -1,11 0,57 0,43 0,15 0,04 0,01

)y 1,41 3,4 2,69 2,43 9,93

X 0,24 0,57 0,45 0,41 0,4

Tabla 1.- Puntuaciones medias color por concepto de N=100.

rizado matrices de correlaciones cambiaron
posteriormente de indicador y utilizaron la
distancia euclidiana. Al cambiar el indicador,
variaron también el método de factorizacién
pasando del centroide al método diagonal de
Thurstone. Este método estaba inicialmente
destinado al andlisis de matrices de correla-
ciones, sin embargo resulta también aplicable
a matrices de distancias y a matrices de pro-
ductos cruzados.

En este punto podemos plantear de
forma més especifica el andlisis en el que se
basa el presente articulo. En principio, su
modelo estructural serfa el siguiente:

Xijt=a+ Ki + Mj + Nt + eijt 6)
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En cada celda de esta matriz se dispone
un valor obtenido de la siguiente forma: pri-
meramente se obtiene la media de las puntua-
ciones de los 100 sujetos en cada una de las
12 escalas que componen un factor al evaluar
un determinado color. En segundo lugar se
obtiene la puntuacién en el factor para cada
uno de los colores sumando las correspon-
dientes puntuaciones medias obtenidas en
cada una de las escalas. En tercer lugar se ob-
tiene el valor medio en cada factor al evaluar
cada color dividiendo la puntuacién obtenida
en el paso anterior por el nimero de escalas.

A partir de esta matriz pueden obtenerse
las distancias entre cada par de colores res-
pecto a las tres dimensiones aplicando (5). El
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Colores

Colores Ocre Marrén Granate Azul Gris Naranja
1. Ocre - 0,84 2,45 1,65 0,76 1,90
2. Marrén — 1,74 1,04 0,81 2,04
3. Granate — 1,03 1,91 1,31
4. Azul — 0,90 1,54
5. Gris — 1,39
6. Naranja —

Tabla 2. Distancias entre colores para N=100.

resultado puede representarse en una matriz
cuadrada simétrica; en nuestro caso: (Tabla
2) con valores nulos en la diagonal principal.

Existen varias formas de analizar e in-
terpretar una matriz como esta dltima. Ini-
cialmente Osgood Suci y Tannembaum reali-
zaron representaciones tridimensionales de la

matriz de distancias construyendo modelos
reales con astillas y bolitas de goma. (Os-
good, Suci y Tannembaum, 1957).

En un trabajo presentado hace unos
afios, Tous y Sdnchez (1984) aplicaron el mé-
todo de anélisis en coordenadas principales
(ACP) a la matriz de distancias entre 6 colo-

Colores Coordenada 1 Coordenada 2

1. Ocre x." = 0,961 x;? = 0,494
0 ()

2. Marrén x{" = 0,165 x,? = 0,719
0) @

3. Granate x1(1)= -1,45 x1(2) = 0,102
() (@)

4, Azul xy\ "' = —0,46 x,? = 0,047
() @

5, Gris xs\" = 0,428 x;? = 0,041
() (2)

6. Naranja xs "= 0,370 x;? =131
() @)

X Y

Tabla 3. Valores para los ejes de coordenadas.
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res de la tabla 2. Las distancias se habian ob-  dad contenida en la matriz de distancias. La
tenido sobre cuatro factores: Antiguedad, So-  matriz de puntuaciones fue la siguiente:
lidez, Seguridad y Poder. (Tabla 3). :

Se obtuvieron dos componentes princi- Y su representacion gréfica:

pales que explicaban el 98% de la variabili-

q
Coordenada |
(eje x)

Ocre (1)
F———-
]
|
|
|
' Gris(5). —
: ris ( I)- Naranja ( 6)
| : _________________ 1
Marron (2) : ! !
-——g————- . 1
|
| | |
: | ; j
i : . Coordenada 2
| | (ejey)
| {
R
S
; Azul (4)
|
|
|
|
|
!
]
|
|

~

Granate'(

Figura 1. Representacién grafica de los datos de la tabla 3.
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El método de componentes principales
(CP) se basa en un algoritmo iterativo desa-
rrollado por Hotteling en 1933 para extraer
componentes de varianza de una matriz de
interrelaciones entre variables. Aunque ha
sido extensamente utilizado como método de
extraccion factorial, CP no tiene que partir
necesariamente de una matriz de correlacio-
nes. La extracci6n de los componentes se re-
aliza a partir de dos criterios: 1) Los compo-
nentes deben ser independientes entre sf; 2)
Cada componente debe explicar la mayor
cantidad de varianza posible.

Este segundo criterio se obtiene resol-
viendo:

var (yl)=vu’.S.u Q)

donde y! es el primer componente u es
el vector de cargas (autovector) asociado a
este primer componente y S es la matriz de
varianzas-covarianzas. Si normalizamos u,

)

wau=l. (3)

La maximizaci6n de la varianza se ob-
tiene resolviendo el problema del valor ca-
racteristico:

Su=Xiwu 9
premultiplicando por v’

wSu=AvAuysivu=1 (10)
u'Su=A=var(yl) 0))

Es decir, el valor de la primera raiz la-
tente (autovalor) corresponde a la varianza
del primer componente principal.

En cuanto al primer criterio se obtiene
restando a la matriz inicial la contribucién del
primer componente, de tal modo que el pro-
ceso iterativo para cada componente se reini-
cia con la matriz residual.

El resultado del método lleva a la obten-
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ci6n de una serie de componentes que decre-
cen en varianza del primero al Gltimo. Si el
proceso se lleva hasta el final, se obtiencn
tantos componentes como variables habian
inicialmente y se explica el 100% de la va-
rianza. Normalmente el proceso se detiene en
un punto (relativamente arbitrario) en el que
se pueda explicar una gran proporcion de va-
riabilidad con un ndmero reducido de com-
ponentes.

Una forma alternativa de considerar el
método, mas apropiada al enfoque de este
trabajo, es la propuesta por Gower (1966).
De acuerdo con este autor, el primer compo-
nente principal equivale a la linea que mejor
se ajusta a las observaciones segun el criterio
de minimos cuadrados. Everitt (1978) sefiala
que, cuando s6lo se extraen dos componen-
tes, la distancia entre dos puntos proyectados
sobre dichos componentes puede conside-
rarse una buena aproximacioén a la distancia
euclidiana entre dichos puntos.

El anélisis de coordenadas principales
(ACP) es un procedimiento desarrollado por
Gower (1966) con la finalidad de obtener una
serie de coordenadas para un conjunto de ob-
servaciones de tipo cualitativo. Como sefiala
Everitt (1978) si se utiliza para variables
cuantitativas, el método se hace directamente
analogo a CP. ACP pretende represcntar dis-
tancias en una dimension reducida y su crite-
rio basico es el de maximizar la suma de cua-
drados de las distancias (autovalores). El al-
goritmo de resolucion es el siguiente: (Cua-
dras, 1981; Everitt, 1978; Gower, 1966).

a) Se parte de una matriz de similitu-
des o disimilitudes S

b) Se transforma esta matriz a T en la
que:

T= @), tij =sij-s'i - s'j+s° (12

(donde s’ son las medias de fila, co-
lumna y total en este orden).
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o)
d7ij = sii +sjj - 2si) = i + tjj - 2tj  (13)

¢) Diagonalizacién de T

T =W.W’ donde rango T =
rango S -1 (14)

Las coordenadas principales en una di-
mensi6én d, serdn las d primeras columnas
de W.

ACP requiere que W sea semidefinida
positiva, lo cual puede verificarse mediante
el signo de los autovalores. En su estudio
sobre el método, Gower (1966) sefiala que
éste solo puede utilizarse en caso de que W
posea autovalores no-negativos. Caso de po-
seerlos, las distancias no son representables
mediante coordenadas y se hace necesario
recurrir a otros métodos de andlisis. De cum-
plirse los requisitos que exige, el ACP tiene
la ventajas de ser mucho més simple, de
tener una solucidn algebraicamente determi-
nada y de describir bien la estructura de los
datos (Cuadras, 1981).

Tous y Sanchez (1984) pretendian utili-
zar ACP como una alternativa més simple a
los modelos tridimensionales inicialmente
utilizados por Osgood. Parecia apropiado, por
tanto, representar las relaciones en un espacio
bidimensional. Este criterio fijaba el nimero
de componentes a extraer y demostré ser
apropiado, en cuanto a que dos componentes
bastaban para explicar el 98% de la varianza
total. Por otra parte el caricter positivo de los
autovalores sefialaba que se cumplian los re-
quisitos de Gower.

La solucién propuesta por Gower para
la obtenci6n de las coordenadas principales
es précticamente idéntica al denominado
“escalamiento multidimensional cldsico™
propuesto por Torgerson (1952, 1958), hasta
el punto de que, en reconocimiento a la
aportacion independiente de ambos autores,
a esta técnica se la conoce también como es-
calamiento de Torgerson y Gower ( de
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Leeuw y Meulman, 1986).

Carroll y Arabie (1980) consideran que
el escalamiento multidimensional (EMD en
adelante) puede definirse, en un sentido am-
plio, como una familia de modelos geométri-
cos para una representacién multidimensional
de los datos y los correspondientes métodos
para ajustar los modelos a los datos reales.
Entendido en un sentido m4s estricto, el tér-
mino se referirfa a modelos de distancias es-
paciales para disimilitudes, similitudes o pro-
ximidades en general (Dunn-Rankin, 1983,
Young y Hamer, 1987). Otros autores, en fin,
(Davidson, 1983; McCallum, 1988; Meul-
man, 1986) limitan ain més el término para
referirse a aquellos modelos que pretenden
encontrar un espacio de dimensionalidad mi-
nima en el que las distancias entre puntos se
asemejen al maximo a las disimilitudes ini-
ciales existentes entre las observaciones. El
anlisis que se presenta en este trabajo puede
encuadrarse en la consideracién més restrin-
gida de dichos modelos.

El método de Torgerson (1952) parte
del supuesto de que las disimilitudes obser-
vadas se relacionan linealmente con las dis-
tancias cuclidianas. Se asume que las disimi-
litudes se miden en una escala de intérvalo
con origen, en principio, arbitrario. Desde
estos supuestos, la finalidad del método es
encontrar unas coordenadas para estos puntos
en un espacio de dimensionalidad minima. El
proceso para hallar dichas coordenadas se co-
noce con el nombre de “proceso de Young y
Householder” y fue desarroliado por estos
autores ya en 1938. Se considera que la prin-
cipal aportacion de Torgerson consistio en si-
tuar el origen de coordenadas en el centroide
de los puntos (Torgerson, 1952).

Hasta ahora hemos estado relacionando
dos métodos practicamente iguales (ACP y
EMD clésico) que se han desarrollado por
vias independientes: andlisis multivariado y
escalamiento respectivamente. En ambos
casos los datos se suponen medidos en una
escala métrica (de intérvalo o superior). Tam-
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bién en ambos casos nos referimos a procedi-
mientos de anélisis sobre una matriz cua-
drada simétrica con valores nulos en la dia-
gonal. De acuerdo con la taxonomia pro-
puesta por Carroll y Arabie (1980) nos esta-
mos refiriendo a modelos unimodales de dos
vias. Adn cuando actualmente las EMD pue-
den ser aplicadas a una gran variedad de arre-
glos de datos, en el presente trabajo nos limi-
taremos exclusivamente a este tipo de mode-
los, sin tomar tampoco en consideracion que
el programa de anélisis requiera como en-
trada la matriz completa o bien la matriz
triangular inferior o superior sin diagonal.

La principal alternativa a las técnicas
hasta ahora descritas fueron los denominados
métodos no métricos, de los que aquf nos in-
teresa especialmente el EMD no métrico.
Para situar los diversos métodos que estamos
tratando puede ser 1itil el cuadro propuesto
por Shepard (1966)

CcP EMD

Método de Torgerson-Gower

Métrico CP clési
‘ s1e0 (ACP-EMD clasico)
No métrico  °F EMD no métrico
no métrico (Shepard-Kruskal)

En el andlisis concreto que estamos co-
mentando, se cumplen los requisitos métricos
planteados por Gower, lo que permite consi-
derar como apropiado el modelo utilizado.
Sin embargo, a nivel general, en los andlisis
de diferencial semantico subyace el problema
de la consideracién de los supuestos de me-
dida. De acuerdo con Coombs (1964), la po-
lémica acerca de si es legftimo considerar a
ciertas mediciones psicolégicas como medi-
das en escala métrica o bien si s6lo pueden
considerarse como estrictamente ordinales re-
mite, en 1ltima instancia, a la falta de una te-
orfa de la medici6n. Esta polémica, conocida
como la de los partidarios de modelos fuertes
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de medida versus partidarios de modelos dé-
biles de medida, parece estar lejos ain de ser
resuelta. Sin embargo, en opinién del propio
Coombs y de otros autores, en estos casos es
mejor errar del lado conservador y utilizar es-
calas de medida m4s débiles para la represen-
tacién.

Una posici6n alternativa frente a esta
polémica es la de considerar que el nivel de
medida no es una caracteristica de los datos
en s, sino que depende de la interacci6n
entre un conjunto concreto de datos y el mo-
delo escogido para describirlos. En el marco
concreto del EMD esta es la posicion que de-
fienden Takane, Young y de Leeuw (1977).

Para la elecci6n del modelo de medida,
estos autores, basdndose en la nocién de es-
calamiento 6ptimo de Fisher, proponen una
repeticion del andlisis de los datos asumiendo
diferentes suposiciones acerca del nivel de
medida. Cuando dos andlisis llegan a la
misma solucién con al misma bondad de
ajuste, puede considerarse que el nivel apro-
piado de escala es el superior. Concretamente
en nuestro caso, si una solucién basada en es-
cala ordinal es idéntica a una solucién basada
en escala métrica y posee la misma bondad
de ajuste, entonces esta ultima puede consi-
derarse la escala apropiada en cuanto a que,
para cumplir los requisitos métricos debe,
previamente, cumplir los requisitos ordinales.
En el fondo, este criterio se basa en la consi-
deracion del nivel de medida como un gra-
diente que lleva desde nominal hasta escala
de razén, de tal forma que pueden elaborarse
pruebas acerca de hasta qué punto una serie
particular de datos se ajusta a un nivel deter-
minado de medida.

La alternativa al modelo cldsico o mé-
trico de Torgerson fue presentada por She-
pard en 1962 (Shepard, 1962a, 1962b) y, en
esencia, se referfa al anélisis de una matriz
cuadrada simétrica de proximidades en la que
las distancias interpuntuales se consideraban
medidas en una escala ordinal. Quizés la
principal aportacion de Shepard consistié en
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demostrar que cuando se imponian restriccio-
nes de monotonicidad y minima dimensiona-
lidad (cualitativas en apariencia) podia lle-
garse generalmente a una solucién cuantita-
tiva (Shepard, 1962a).

El planteamiento inicial de Shepard
consistia en suponer que proximidad (disimi-
litud concretamente en nuestro caso) y dis-
tancia se hallaban relacionadas por una fun-
cidén de forma desconocida y con la tnica res-
triccién de ser monoténica. Mds formal-
mente:

&b = dab = f\/E (xaj — xbj 2 (15)

siendo f una funcién monoténica tal
que:

dab <da’b’ = f(dab) < f(daa’b’
paratodoa,b,a’, b’

La finalidad esencial del andlisis era la
de hallar una configuracién espacial apro-
piada para el conjunto de puntos en un espa-
cio euclideo de dimensionalidad minima, en-
tendiendo por apropiada aquélla en la que las
distancias entre puntos guardan una relacién
monoténica con las medidas de disimilitud
originales (Shepard, 1962b). Los objetivos
podian desglosarse en tres puntos a) hallar el
minimo de dimensiones necesarias para que
se cumpla la relacién de monotonicidad b)
obtener un sistema efectivo de coordenadas
en este espacio y ¢) obtener un esquema rela-
cional entre las distancias obtenidas y las di-
similitudes iniciales.(Shepard, 1962a)

El método de Shepard fue completado
posteriormente por Kruskal (1964a, 1964b).
De acuerdo con Young, la principal diferen-
cia entre los métodos de Shepard y de Krus-
kal consiste en que en el primero debe obte-
nerse previamente una representacion de los
n puntos en n-1 dimensiones y posterior-
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mente reducir la dimensionalidad, mientras
que en el segundo se obtiene ya de entrada
una representacion de los n puntos en un es-
pacio r-dimensional donde r es mucho menor
que n, y es especificado por el usuario antes
del andlisis. (Young y Hamer, 1987). Dado
que en este trabajo utilizaremos el segundo
método nos limitaremos a describir tnica-
mente a este Gltimo.

A grandes rasgos, el proceso desarro-
llado por Kruskal consiste en realizar una re-
gresion monotoénica de la distancia en fun-
cién de la disimilitud y normalizar la va-
rianza residual, denominada “Stress” como
funcién a minimizar. Se trata, en definitiva,
de un ajuste de minimos cuadrados.

Llamemos dij a la disimilitud inicial
entre i y j. Supongamos esta relacién simé-
trica 8ij = §ji y sin coincidencias, de tal modo
que sea posible ordenar las disimilitudes en
orden creciente.

Los n objetos iniciales pueden represen-
tarse como n puntos en un espacio r-dimen-
sional (configuraci6n). Consideraremos como
euclidianas las distancias entre los puntos, lo
que implica coordenadas ortogonales. Se pre-
tende establecer una relacién de equivalencia,
de caricter monot6nico, entre las disimilitu-
des y las distancias. Para ello puede partirse
de un diagrama de dispersién con las disimi-
litudes en la ordenada y las distancias en la
abcisa, (diagrama de Shepard) p. ej.:
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Los * representan pares de puntos. Su-
puesto la equivalencia monoténica, la linea
que une los * debe mostrar una relacion as-
cendente (no necesariamente lineal) de tal
modo que, segin se sube, la linea siempre se
desplaza a la derecha pero nunca ala iz-
quierda.

Definimos d’ como pares de puntos que
caen dentro de la linea (puntos ajustados) que
tienen el mismo valor de § que su * corres-
pondiente, pero distinto valor de d. Més for-
malmente d’es una deformaci6n de " me-
diante una funcién mon6tona creciente: d’= f
(8ij) (Cuadras, 1981). En el ejemplo gréifico
los d’se representan por “o0”

Resulta claro que, al tener la misma ",
d-d’ son desviaciones en sentido horizontal
(---) en el gréfico.

Podemos obtener una inmediata medida
global de desviacion S* (Stress bruta) como
Y(d-d’)2 . Kruskal propone normalizar esta
medida para hacerla invariante a las expan-
siones dividiéndola por T* = 2.d2. Definimos
ahora:

* -d)
Stress = S = S_ = M_(]@
v T* v d2

Medida que oscilaentre 0 y 1 y que pro-
porciona un indicador de la maldad de ajuste
(peor cuanto m4s tienda a 1). Stress define el
criterio para determinar la configuracién de
puntos (y por tanto las coordenadas de estos
puntos sobre las r-dimensiones), as{ como los
valores de d’. Estos Gltimos ser4n los que mi-
nimizen S para una configuracién dada. La
mejor configuracién en r dimensiones serd
aquélla entre todas las configuraciones r-di-
mensionales que tenga el mfnimo S.

Es importante hacer notar que la evolu-
cién del stress es un indicador de la adecua-
cién del ajuste a la dimensionalidad pro-
puesta, equivalente a la proporcién de va-
rianza explicada cuando se utiliza el método
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de CP. De la misma forma que en este Gltimo
n componentes explican el 100% de la va-
rianza, en el primero se obtiene una solucion
exacta con n-2 dimensiones (Cuadras, 1981).

Takane, Young y de Leeuw (1977) pro-
ponen un indicador derivado del Stress de
Kruskal, al que denominan SStress y que se
define por:

P2=3F (d’2-d2)? an

Medida equivalente al Stress bruto,
salvo que éste se define en términos de dis-
tancia mientras que SStress se define en tér-
minos de distancias al cuadrado.

En el trabajo que ahora presentamos, se
pretende analizar la matriz de datos obtenida
en el estudio de 1984 mediante el método
descrito y comparar las soluciones obtenidas
en 1984 mediante ACP.

METODO
Instrumentos:

Paquete estadfstico SPSS-X release 3.1.
Ordenador IBM 3090 170 VM/SP CMS 5§ del
centro de célculo de la Universidad de Barce-
lona.

Procedimiento:

En la actual investigacion se ha utili-
zado para el andlisis el algoritmo ALSCAL
propuesto inicialmente por Takane, Young y
de Leeuw (1977) y desarrollado posterior-
mente como programa por Young, Takane y
Lewycky (1978). Dicho procedimiento fue
incorporado en 1986 al paquete SPSS-X a
partir del release 2.1 (Bisquerra, 1989). ALS-
CAL procede segiin un algoritmo iterativo
flexible basado en “mfnimos cuadrados alter-
nados” (ALS) que aplica una serie de trans-
formaciones posibles a las variables, lo que le
permite trabajar desde datos nominales hasta
escalas métricas (McCallum, 1988). La des-
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I'TERATION

1

STRESS =

S-STRESS

SIRESS AND SQUARED CORRELATTON (RGQ)

FOR
0.001

{TERATION HISTORY FOR THE 2 DIMENSIONAL SOLUTION
(IN SQUARED DISTANCES)
YOUNGS S-STRESS FORMULA 1 1S USED.

[MPROVEMENT

(.002541

I'TERATIONS STOPPED BECAUSE
S-STRESS LESS

THAN 0.005000

IN DI=TANCES

STRELS val.Uts ARE KRUSKAL™ & S TRESS FORMULA L.

MATKRIX

RSQ = 1.000

CONFIGURATION DERIVED IN 2 DIMENSIONS

|
Tabla 4. Ajuste de Stress.

cripcién de este procedimiento queda fuera
de los limites de este trabajo, siendo sufi-
ciente considerar que, por medio de los apro-
piados subcomandos: input=matriz simétrica
y level=ordinal, el programa realiza el an4li-
sis siguiendo el método de Kruskal. El pro-
grama utiliza como criterio para la conver-
gencia del proceso la minimizacion del indi-
cador SStress.

A partir de la tabla 2, la matriz de dis-
tancias entre 6 colores en el trabajo de Tous
y Sdnchez (1984), se aplica el algoritmo

ALSCAL segtn el criterio de escala no mé-
trica (level = ordinal) y definiendo previa-
mente el nimero de dimensiones (2).

RESULTADOS

Puede observarse que que el stress des-
ciende hasta pricticamente 0. Este resultado
indica que, para una solucién bidimensional,
el ajuste entre los datos y la solucién es pric-
ticamente perfecto. (Entre excelente y per-
fecto segin el criterio propuesto por Kruskal,

STIMULUS  STIMULUS
NUMBER NAME

oC
MA
GR
AZ
GS
NA

ONHE WN -
DO WN =

PLOT
SYMBOL

DIMENSION
1 2
1.3479 0.6955
0.2287 1.0085
-2.0442 0.1397
-0.6561 -0.0681
0.5591 0.0573
0.5245 -1.8329

Tabla 5. Valores para los ejes de coordenadas.
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1

Ocre <1

Grpis <>

Narsandm (6>

Marron <23

za

Azul <4

Graonatae (3>

Figura 2. Representacién grifica de los datos de la tabla 5.

cCCH4==X—=—U0~=C

PLLOT OF &6 WITH D

1 A A 1 i 1 1 o

3.5

1 1 I I I T I I
DISTANCIA

14 cases plotted. Regression statistics of DIS on D:
Correlation .99960 R Squared .99921

Figura 3. Diagrama de dispersién (diagrama de Shepard), Horizontal: distancias (D). Vertical: disi-
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militudes (").
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1964a). Adicionalmente, el maximo coefi-
ciente de determinacién entre los escalares
estimados y las disimilitudes observadas in-
dican que estas dltimas explican el 100% de
la variabilidad de las primeras.

La figura 2 se presenta rotada para apre-
ciar mejor la semejanza con la soluci6n gré-
fica obtenida mediante ACP. Resulta evi-
dente que ambas soluciones son prictica-
mente idénticas.

Dado que se trabaja con disimilitudes se
espera una relacion de tipo monot6nico cre-
ciente. Adicionalmente se ha realizado un
ajuste de regresion que sefiala que esta rela-
¢ién no s6lo cumple el criterio de estricta
monotonicidad, sino que, adem4s, se ajusta
claramente a un modelo lineal.

DISCUSION

Resulta evidente la similaridad entre las
soluciones obtenidas en el trabajo original de
1984 mediante ACP y la actual. Asimismo
esta similaridad remite a la configuracion tri-
dimensional mediante 1a que se interpretaron
inicialmente los resultados (Tous et al, 1979).
En todos los casos parece claro que los colo-
res Ocre Gris y Marrén presentan una rela-
cién de semejanza mayor (menor distancia)
que el resto. Tous y Sanchez (1984), ademés,
interpretaron el eje 1 como de antiguedad, eje
que llevarfa desde Marr6n (méxima antigue-
dad) hasta Naranja (modernidad).

El ajuste bidimensional, practicamente
perfecto, asi como la relacion mostrada en el
diagrama de Shepard, pricticamente lineal,
podian esperarse ya a partir de los resultados
obtenidos en el trabajo de 1984. Recordemos
que en este dltimo, dos dimensiones explica-
ban casi el 100% de la variabilidad y que
todas las raices latentes eran positivas, lo cual
indicaba la adecuaci6n a un modelo de medi-
cion métrico. El trabajo actual confirma este
supuesto al sefialar la elevada corresponden-
cia entre las distancias iniciales y las obteni-
das de tal modo que précticamente no se re-
quiere ninguna transformacién (basta una ite-
racién como sefiala la tabla).

En definitiva, puede considerarse que,
como era de esperar, las EMD ordinales arro-
jan resultados similares al ACP cuando las
disimilitudes iniciales se ajustan a un modelo
métrico. Las ventajas de la utilizacion del
EMD no métrico son esencialmente de dos
tipos: en primer lugar resultan més generali-
zables, ya que pueden ser utilizables en los
casos en que no se cumplan los requisitos
métricos asumidos por el modelo (mientras
que de cumplirse dar4n una soluci6n idéntica
a este ultimo). En segundo lugar, proporcio-
nan indicadores de la bondad (o maldad) de
ajuste al modelo m4s elaborados que los cri-
terios del ACP, los cuales, como se ha visto,
se reducen a la proporcion de varianza expli-
cada (respecto a la dimensionalidad) y al ca-
racter no negativo de los autovalores (res-
pecto a la métrica).
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