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Recuperacion de informacion métrica a partir de informacién no-
métrica con disefios de escalamiento multidimensional incompletos

Constantino Arce Ferndndez y Elena Maria Andrade Fernandez
Universidad de Santiago de Compostela

La presente investigaciéon tenia por objeto comprobar |a eficiencia de tres disefios incompletos para la
seleccién de datos de entrada, en problemas de Escalamiento MultiDimensional, con un nimero ele-
vado de estimulos. Los disefios comparados fueron un disefio ciclico (Spence y Domoney, 1974), dos
disefios aleatorios y un disefio con las desemejanzas més grandes. Cuando se satisfacia el umbral de
informacion propuesto por Spencey Domoney (1974), todos los disefios empleados mostraron un gra-
do de eficiencia similar. Sin embargo, con cantidades de informacion inferiores, el disefio ciclico fue
el que produjo los peores resultados; mientras que los otros dos tipos de disefios mantenian su eficien-
ciaaln por debajo del umbral, siendo | os disefios al eatorios |os que permitieron obtener soluciones sa
tisfactorias incluso con las cantidades més bajas de informacién de entrada.

Multidimensional scaling: recovery of metric information wit incomplete designs. The objective of this
investigation was to prove the efficiency of three incomplete designs which can be used to select the
dataentry in MultiDimensional Scaling when the number of stimuli is high. Threetypes of designswe-
re compared: a ciclic design (Spence & Domoney, 1974), two aleatory designs and a design with the
biggest dissimilarities. When the minimum percentage of necessary information proposed by Spence
and Domoney was used, all of the designs showed a similar degree of efficiency. However, with lower
levels of information the ciclic design showed the worst results, while the other two types of designs
mantained their efficiency, being the aleatory designs the ones which allowved to obtain satisfactory so-

lutions even with the lowest percentages of entry information.

El objetivo del Escalamiento MultiDimensional (EMD) consis
te en convertir unamatriz de desemejanzas entre estimulos en una
matriz de distancias entre puntos, en alguna de las métricas de
Minkowski (habitualmente la Euclidiana).

Las primeras soluciones a problema del EMD cléasico fue-
ron propuestas, por una parte, por Torgerson (1958) y, por otra,
por Shepard (1962) y Kruskal (1964a, 1964b). Si bien en am-
bos casos el objetivo es el mismo, el procedimiento seguido es
sustancialmente distinto: la aproximacion de Torgerson es mé-
trica, mientras que la aproximacion de Shepard y Kruskal es
no-métrica.

Si el modelo es métrico, es preciso disponer de todas y cada
una de las desemejanzas entre estimulos para la obtencién de las
distancias correspondientes. Sin embargo, si € modelo es no-mé-
trico es posible obtener la matriz de distancias, alin faltando algu-
na de las desemejanzas entre estimulos (Shepard, 1962, 1966;
Sherman, 1972; Y oung, 1970). Una conclusién inmediata, que se
podria extraer de este hecho, es que el modelo no-métrico consti-
tuye una solucion satisfactoria a problema de las omisiones de
respuesta por parte de los sujetos experimentales (missing values).
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En efecto, esto es asi, pero el uso que aqui se pretende hacer de es-
ta propiedad del modelo no-métrico tiene un acance considera-
blemente mayor.

El procedimiento de recogida de datos utilizado en escalamien
to multidimensional requiere, en su caso més tipico, que cada es-
timulo sea comparado con todos |os demas. Bajo el supuesto de si-
metria de los juicios de proximidad entre estimulos, €l nimero de
comparaciones para n estimulos es n(n-1)/2. Paran = 3, el nime-
ro de comparaciones es 3, paran =4 es 6, paran = 5es 10, y asi
sucesivamente.

Cuando €l valor de n es pequefio, €l nimero de comparaciones
también suele ser pequefio y, en consecuencia, €l sujeto experi-
mental puede realizar todas las comparaciones sin apenas esfuer-
zo. Sin embargo, cuando el valor de n esrelativamente grande (p.e.
n = 20), el nimero de comparaciones se hace muy elevado (paran
= 20, €l nimero de comparaciones es 190) y es probable que apa-
rezcafatigay desmotivacion en el sujeto experimental en lareali-
zacién delatarea

Precisamente, |0 que se propone es que, para salvar estaincon-
venienciainherente al procedimiento, se utilice la propiedad antes
mencionada del modelo no-métrico. EI modelo no-métrico puede
derivar una matriz de distancias entre estimulos con missing va -
lues en lamatriz de (de)semejanzas. Esto quiere decir que, para el
gjemplo de n = 20, en realidad no es necesario que el sujeto expe-
rimental realice todas las comparaciones posibles. Aunque faltara
alguna de las 190 comparaciones, se podria derivar igual lamatriz
de distancias entre los 20 estimulos.
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El planteamiento que se acaba de sefialar, también puede esta-
blecerse en términos de cantidad de informacién disponible como
entrada parael escalamiento multidimensional. En el caso habitual
se dispone de informacién completa. La matriz de entrada contie-
ne todas las desemejanzas entre estimulos. El objeti vo consiste en
convertir las desemejanzas en distancias, una a una. Por contra, el
caso en que se esta interesado podria concebirse como un praoble-
ma de escalamiento multidimensional a partir de informacién in-
completa. La correspondencia entre desemejanzas (valores de en-
trada) y distancias (valores de salida) no es biunivoca; existen me-
nos desemejanzas que distancias. La cuestion es que, aln asi, es
posible obtener una solucion satisfactoria al problema.

Dado que es posible derivar unamatriz de distancias a partir de
informacion incompleta, la primera cuestion de interés consiste en
investigar cudl esla cantidad minimade informacién necesaria pa-
raladerivacion de la matriz de distancias. El conocimiento de es-
ta cantidad minima de informacién necesaria permitiria utilizar el
procedimiento de las comparaciones por pares, aln paravaloresde
n relativamente grandes.

Spencey Domoney (1974) propusieron, basandose en estudios
de Monte Carlo, una férmula para conocer la proporcion minima
de informacion necesaria:

Pmin= 6r/(n-1),

donder es el nimero de dimensiones en que se obtiene la solucion.

En el giemplo den = 20, y haciendo r = 2, la proporcion mini-
ma de informacion requerida es .6316. Dado que € numero de
comparaciones es 190, las comparaciones necesarias son 120. Di-
cho de otro modo, pueden existir 70 omisiones de respuestay, alin
asi, se podria obtener la matriz de distancias entre los 20 estimulos.

Spence y Domoney (1974) hicieron la sugerencia de esta pro-
porcion minima de informacion bajo el supuesto de que las com-
paraciones, para unainvestigacion dada, fueran elegidas siguiendo
una determinada estrategia, denominada disefio ciclico (David,
1963; John, Wolock y David, 1972; McKeon, 1960).

Objetivos

El objetivo central de lainvestigacion que se va a presentar so-
bre escalamiento multidimensional consiste en comparar la
eficienciadetrestipos de estrategias (o disefios) que se pueden uti-
lizar paralaseleccion del subconjunto de comparaciones. Al igual
gue Spence y Domoney, la investigacion se centra en los disefios
ciclicos, pero ademas se quiere probar qué ocurre si la seleccién
del subconjunto de comparaciones fuese aeatoria, y también qué
ocurre s se selecciona aguel subconjunto que contenga las dese-
mejanzas mas grandes. Al respecto, Graef y Spence (1979) indi-
caron que las desemejanzas grandes jugaban un papel mas impor-
tante en la recuperacion de informacion métrica que las deseme-
janzas medias o pequefias. Ademas, se ha observado que no exis-
te ninglin estudio que demuestre que las estrategias de seleccion
mencionadas sean mas eficientes que las estrategias puramente
aleatorias.

En segundo lugar, se quiere probar qué ocurre cuando la canti-
dad de informacion utilizada es menor que la sugerida por Spence
y Domoney (1974). Estos autores sdlo trabajaron con disefios ci-
clicos. No sabemos nada, por tanto, de o que sucede con los otros
dos tipos de disefios (disefios con las desemejanzas més grandes,
y disefios aleatorios).

Por eficiencia de un disefio incompleto se entiende |a capacidad
de recuperacion de informacion métrica que tiene el disefio. Para
medir |a eficiencia de un disefio incompleto, lo que se hace es
comparar la configuracién de estimul os derivada a partir del dise-
fio incompleto con la configuracion de estimul os derivada a partir
del disefio completo. La comparacion de dos configuraciones no
se puede hacer directamente. Es preciso redlizar, primero, unaro-
tacion de ambas configuraciones a maxima congruencia. Esta ro-
tacion a méxima congruencia se ha hecho siguiendo un agoritmo
ideado por Cliff (1966; cf. también Peay, 1988).

La hipétesis de que se parte es que, aunque los disefios ciclicos
dejen de ser €ficientes con subconjuntos de informacion inferiores
alos sugeridos por Spence y Domoney, este no tiene por que ser
el caso de los otros dos tipos de disefios (disefios con las deseme-
janzas més grandes, o disefios aleatorios). Si la hipétesis fuese
cierta, podrian derivarse matrices de distancias entre estimulos con
matrices de desemejanzas todavia més incompl etas. Este hallazgo
tendria una repercusién importante sobre lainvestigacién aplicada,
cuando se hace uso del escalamiento multidimensional. Permitiria
mantener el procedimiento (indirecto) de las comparaciones por
pares, alin para valores de n relativamente grandes. Ademas, €l in-
vestigador podria verse liberado del proceso de seleccion de dise-
fios ciclicos de alta eficiencia, una decision siempre complicada
que requiere e uso de software especifico de dificil localizacién.

Método
Disefio

Para satisfacer |os objetivos sefidados lo que se ha hecho, en
concreto, fue derivar, primero, una configuracion de estimulos con
informacion completay, luego, se ha tratado de obtener la misma
configuracion utilizando informacién incompleta. Los valores de
entrada, en este Ultimo caso, fueron elegidos siguiendo tres estra-
tegias distintas:

1. Disefio ciclico de ataeficiencia

2. Disefio con las desemejanzas mas grandes.

3. Disefio aleatorio.

Disefios aleatorios, en realidad, se han utilizado 2, con lo cua
el nimero de estrategias utilizadas fueron 4.

En segundo lugar, se ha manipulado en todos estos disefios la
cantidad de informacion seleccionada, que oscil6 entre un 63%, €l
porcentaje que resultaba de aplicar la férmula de Spence y Domo-
ney (1974), y un 11%, en pasos de 10, apr oximadamente. En con-
creto, se utilizd un 63%, un 52%, un 42%, un 32%, un 21% y un
11% de la informacidn de entrada en cada uno de los disefios se-
fal ados.

La configuracion de estimul os podria haber sido una configura-
cién artificia cualquiera. Sin embargo, paraque lainvestigacion ad-
quiriese interés psicoldgico, se ha preferido emplear datos proce-
dentes de alguin area de investigacion psicolégica. Unalineade in-
vestigaci6n psicolgica donde el escalamiento multidimensional ha
mostrado su utilidad es en conocimiento espacid en medios urba
nos; es decir, en ciudades. En las primeras investigaciones realiza-
das en este terreno, se les pedia a los sujetos que dibujaran mapas.
Sin embargo, este tipo de tareas tenian grandes desventajasy pron-
to se vieron reemplazadas por tareas de estimacion de distancias.

Una propiedad atractiva de las tareas de estimacion de distan-
cias es que producen directamente datos de proximidad si se con-
sideran las distancias entre pares de lugares como juicios de dese-
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mejanza entre pares de estimulos. L a estructura de |os mapas cog-
nitivos presumiblemente subyacentes puede ser recuperada, de
formanatural, por medio de agiin algoritmo de escalamiento mul-
tidimensional. Siendo conservadores, y asumiendo que las estima-
ciones de distancia subjetivas no tienen més que propiedades ordi-
nales, todavia seria posible la recuperacion de informacién métri-
cautilizando un model o de escalamiento multidimensiona no-mé-
trico, incluso con datos que contengan error.

Para la recogida de datos con tareas de estimacion de distancias
en ambientes a gran escala, existen actualmente dos apr oximacio-
nes dominantes, que podriamos denominar, utilizando la termino-
logia de Stevens (1975):

1. Tareas de estimacién de magnitud, con el médulo especifi-
cado por el experimentador.

2. Tareas de estimacion de magnitud, sin especificacion de mo-
dulo.

Para incrementar lafiabilidad de lainvestigacion, se han utili-
zado ambos tipos de tareas. Asi, en un primer estudio, se pidio a
una muestra de sujetos que realizara estimaciones de distancia en-
tre 20 lugares de la ciudad de Santiago de Compostela, tomando
como referente una distancia estandar entre dos lugares de la ciu-
dad. Y, en un segundo estudio, se pidi6 a otra muestra de sujetos
gue realizara | as estimaciones de distancia en metros, sin ofrecer-
les ningln tipo de distancia de referencia

Resultados

En primer lugar, se analizaron |os datos parainvestigar lo bien
gue permitia cada uno de los disefios incompletos la recuperacién
de la configuracién subjetiva derivada a partir del disefio comple-
to. El programa utilizado ha sido una version de KY ST, denomi-
nada KY ST2A (Kruskal, Young y Seery, 1977). Los datos de en-
trada fueron, en todos |os casos, una matriz de orden 20 x 20, que
ha resultado de calcular la media aritmética para todos | os suj etos;
el modelo elggido fue siempre no-métrico (Kruskal, 1964a, 1964b;
Shepard, 1962), y se obtuvieron siempre soluciones en espacios
Euclidianos bi-dimensionales.

Cuando se utilizd la matriz de entrada compl eta, se obtuvo una
solucién altamente satisfactoria con un valor de stressigual a.077.
En laFigura 1 se ofrece el Diagrama de Shepard, donde se puede
observar que existe unarelacion lineal casi perfecta entre las dis-
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Figura 1. Diagrama de Shepard.
Stress=.007.
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tancias subjetivas, generadas por 10s sujetos experimentales, y las
distancias derivadas por €l programa.

EnlaTabla 1 se ofrecen los valores de stress para cada uno de
los disefios incompletos utilizados (ciclico, desemejanzas més
grandes, aeatorio 1y aeatorio 2) y para cada una de las cantida
des de informacion utilizadas (63%, 52%, 42%, 32%, 21% y
11%). Se observa que los valores de stress son siempre inferiores
a valor de stress correspondiente a la solucidn obtenida a partir
del disefio completo (stress = .077). Ademas, se observa que este
valor suele disminuir a medida que disminuye la cantidad de in-
formacion utilizada en la entrada (cf. Figura2). EnlaTabla 1 tam-
bién se ofrece, entre paréntesis, e nimero de iteraciones que ha
necesitado €l programa para obtener la solucién. El nlmero deite
raciones esta altamente relacionado con el tiempo consumido enla
realizacion del problema. La relacion entre niUmero de iteraciones
y cantidad de informacion parece curvilinea. Esto es, en principio
aumenta consider ablemente a medida que disminuye la cantidad
de informacién. Pero esta tendencia se produce hasta alcanzar €l
porcentaje del 32%. Luego, cambia la tendencia, disminuyendo el
ndmero de iteraciones de forma precipitada.

Tabla 1
Valores de Stress y niimero de iteraciones
120 100 80 60 40 20
[63%] [52%] [42%] [32%)] [21%] [11%]
Ciclico 073 .010 .010 .010 .010 .009
(24) (149) (122) (105) (17) (6)
Grande .058 .048 .035 .025 .010 .008
() (53) @7) (41) (144) )
Aleatorio 1 .064 .044 031 .010 .009 .006
(22) (36) (31) (199) (13) )
Aleatorio 2 .066 .054 034 .010 .008 .007
(22) () (46) (72) (18) (6)
El Stresspara el disefio completo es de .077 (21 iteraciones)
0.08
0.06 |
]
& 0.04
[~ R
[_|
A
0.02 {
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Figura 2. Sressy cantidad de informacion utilizada en la entrada
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Los siguientes andlisis fueron orientados a medir la semejanza
existente entre la configuracion derivada a partir de cada uno de
los disefios y la solucién obtenida a partir del disefio completo. En
la Tabla 2 se ofrece informacién sobre la congruencia entre lame-
jor solucion para cada uno de los disefios incompletos y la solu-
cion parael disefio completo, después de haber rotado ambas con-
figuraciones a maxima congruencia. Un valor de 1 indicaria
coincidencia perfecta alcanzada simultaneamente para todos los
puntos. Se puede concluir que las configuraciones obtenidas a par-
tir de todos los disefios incompletos y la configuracion obtenida a
partir de disefio completo son casi idénticas cuando se utiliza €l
63% de lainformacion; es decir, cuando se seleccionalainforma-
cién de acuerdo con la formula sugerida por Spence y Domoney
(1974). Si se clasificaran los disefios por su bondad de gjuste, €l
primer lugar seria para €l disefio ciclico (.989), €l segundo para el
disefio aleatorio 1 (.986), € tercero para el disefio con las deseme-
janzas mas grandes (.974), y € cuarto para el disefio aleatorio 2
(.935), siendo las diferencias entre ajustes apenas perceptibles.

Tabla 2
Congruencia entre configuraciones

120 100 80 60 40 20
[63%]  [52%]  [42%]  [32%]  [21%]  [11%]

Ciclico .989 567 .593 .604 .806 819
Grande 974 .952 .833 172 817 743
Aleatorio 1 .986 .980 972 .892 .948 731
Aleatorio 2 935 991 .989 .888 172 748
1
0.94
0.84
3
i
L
5 0.74
]
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Figura 3. Congruencia y cantidad de informacion utilizada en la entrada

Cuando la cantidad de informacion esta por debajo del umbral
sugerido por Spencey Domoney (1974), el que més sufre es el di-
sefio ciclico, produciendo los peores resultados. Sin embargo, los
tres restantes disefios (es decir, el disefio con las desemejanzas més
grandes, y los disefios aleatorios 1y 2) mantienen su eficienciaaln
por debajo del umbral (cf. Figura 3).

L os resultados ofrecidos en la Tabla 3 corroboran lo que hemos
dicho anteriormente. En la primerafila se ofrece la correlacion en-
tre la primera dimension de la solucion obtenida a partir de un di-
sefio incompleto dado y las coordenadas de la primera dimensién
obtenidas apartir del disefio completo, y la segunda columnaofre-
ce estos mismos coeficientes para la segunda dimension.

En la Tabla 4 se obtiene una nueva confirmacion paralo mismo
gue se ha sefialado antes. Lo que se ofrece aqui es el coeficiente de
correlacion entre €l vector de distancias derivado a partir de cada
una de las soluciones de los disefios incompletos y la solucion del
disefio completo.

Con lainformacion ofrecida en estas Tablas es posible concluir
que € disefio con las desemejanzas mas grandes es altamente ef i-
ciente incluso cuando se utiliza un 52% de la informacion de en-
trada, el disefio aleatorio 2 hasta el 42% vy el disefio aleatorio 1 es
altamente eficiente, incluso, cuando se utiliza tan solo un 21% de
lainformacion de entrada.

Todos los andlisis que se han sefialado hasta ahora se repitieron
de igual manera para los datos procedentes del segundo estudio,
donde se habia utilizado una tarea de estimacion de distancias sin
especificacion de médulo por parte del investigador. De nuevo, to-
dos los disefios incompletos se mostraron eficientes en la recupe-
racion de informacion cuando se satisfacia el umbral de informa-
cién sefialado por Spencey Domoney. Sin embargo, cuando se de-
rivaron soluciones con informacién de entrada situada por debajo
del umbral, se encontro, de nuevo, que fue el disefio ciclico el que
ofrecia peores resultados, produciendo incluso soluciones degene-
radas. Por contra, |os restantes disefios incompl etos (desemejanzas
més grandes, aleatorio 1y aleatorio 2) mostraron su eficienciain-
cluso por debajo del umbral, siendo |os disefios aleatorios los que

Tabla 3
Correlaciones entre coordenadas

120 100 80 60 40 20
[63%]  [52%]  [42%]  [32%]  [21%]  [11%]

Ciclico 997 758 813 .804 .966 925
.993 796 .830 831 9o11 .885
Grande .997 .996 .994 .985 .982 972
992 .992 970 .891 .856 .868
Aleatorio 1 .998 997 .997 .087 .981 .889
992 971 961 942 921 711
Aleatorio 2 .996 .994 .995 .949 982 .948
.993 .985 .990 783 .850 779
Tabla 4

Correlaciones entre vectores de distancia

120 100 80 60 40 20
[63%]  [52%]  [42%]  [32%]  [21%]  [11%]

Ciclico .993 463 .516 .537 .885 638
Grande .990 .988 967 .890 .868 879
Aleatorio 1 .992 .982 .978 .955 928 .684
Aleatorio 2 .990 .985 .986 823 .868 703




312 CONSTANTINO ARCE FERNANDEZ Y ELENA MARIA ANDRADE FERNANDEZ

permitieron nuevamente obtener soluciones satisfactorias con carr
tidades mas bajas de informacidn de entrada.

Un dltimo aspecto investigado fue el de lafiabilidad de las dos
tareas psicofisicas que se han utilizado, una con especificacién de
modulo y otra sin especificacion de modulo. Para satisfacer este
objetivo, lo que se ha hecho fue presentar los pares relativos aun
lugar dos veces. Luego, se hallé el coeficiente de correlacion por
rangos de Spearman entre ambas presentaciones, para cada sujeto.
La media y la desviacién tipica de estos coeficientes resulté ser
igual a.82y .11, respectivamente, parala tarea con especificacion
de médulo, y de .84y .09 para la tarea sin especificacion de mo-
dulo. Para obtener un soporte gréfico de estos resultados, se obtu-
VO una nueva solucién mediante el programa KY ST2A paratodos
los disefios después de incluir los datos procedentes de los juicios
del lugar repetido, de forma que € nimero ostensible de lugares
fuera 21. Luego, se considerd la distancia Euclidiana entre los
puntos derivados para ambas replicaciones como la contraparte
gréfica de lamedida de la fiabilidad antes sefial ada.

Atendiendo a disefio completo, en la configuracion derivada a
partir de la tarea con especificacion de moédulo, cuando se utiliza-
ron 21 lugares, e dltimo lugar (Ilamémosle U) y e primero (A)
coincidian. Se observé que la distancia derivada entre A y U era
muy pequefia, demostrando gréficamente que la fiabilidad era al-
ta. Laconfiguracion obtenida para la tarea de estimacion sin espe-
cificacion de médulo por parte del investigador fue muy similar.

Resultados similares se obtuvieron con todos los disefios in-
completos que habian demostrado ser altamente eficientesen lare-
cuperacion de informacion métrica.

Por ultimo, a considerar conjuntamente las configuraciones
obtenidas a partir de las dos tareas, después de haber sido rotadas
a maxima congruencia, se comprobd que ambas configuraciones
derivadas eran muy semejantes, con una bondad de gjuste de .98,
y unacorrelacion entre los vectores de distancia de .925.

Conclusiones

En la presente investigacion se intentd recuperar lainformacion
métrica de una solucién obtenida a partir de un disefio completo
mediante el programa KY ST2A utilizando diferentes disefios in-
completos. Cuando se satisfacia la cantidad minima de informa-
cién sugerida por Sepence y Domoney (1974), el disefio ciclico
mostro los mejores resultados, aungue las diferencias con respec-
to alos otros disefios fueron muy pequefias.

Cuando la cantidad de informacion de entrada estaba situada
por debajo del umbral sefialado por Spencey Domoney (1974), los
disefios ciclicos produjeron generalmente sol uciones degeneradas,

mientras el disefio con las desemejanzas més grandes y |os dos di-
sefios al eatorios todavia fueron eficientes. El disefio con las dese-
mejanzas mas grandes perdio su eficiencia cuando se utilizaba una
cantidad de informacién inferior al 52%. Sin embargo, los disefios
aleatorios, no sdlo mostraron una eficienciacomparable alade los
otros disefios cuando se satisfacia la regla conservadora, sino que
incluso proporcionaron los mejores resultados cuando se trabajé
bajo condiciones més severas, recuperando incluso informacion
métrica con un 42% de informacion de entraday evitando siempre
las soluciones degeneradas. Lo que esto significa es que los dise-
fios aleatorios merecen una atencién mayor a la que han recibido
hasta ahora. De hecho, ninguna investigacion realizada hasta €l
momento ha podido demostrar que los disefios ciclicos produjeran
mejores resultados que |os disefios aleatorios.

Young (1970) y Sherman (1972), en dos estudios de Monte Car-
lo, mostraron que existia una relacion importante entre los grados
de libertad de que se dispone en un problema dado y la capacidad
de recuperacién de informacion métrica que tienen los model os de
esca amiento multidimensional no-métrico. En concreto, larelacion
la pudieron establecer entre @ cociente que resulta de dividir los
grados de libertad de las desemejanzas, n(n-1)/2, por los grados de
libertad de las coordenadas, r(n-1) - r(r-1)/2. Larelacién es directa.
Cuanto menor es este cociente, menor es la recuperacion de infor-
macion. Sherman incluso fijé un valor critico en 2.5, por debajo del
cual la recuperacion de informacion es insatisfactoria. En lainves
tigacion que se ha presentado, €l valor de este cociente erade 5.13.

Las soluciones que se han obtenido mediante e programa
KY ST2A fueron en espacios Euclidianos. Soluciones semejantes
podrian haberse obtenido en otras métricas de Minkowski distin-
tas de la Euclidiana. Por ejemplo, en la métrica de los bloques de
ciudad, tal como hace Richardson (1981). En este caso no se ha
hecho asi por dos razones. Primero, porque Hubert y Arabie
(1988) demostraron anal iticamente que las técnicas basadas en el
gradiente, como las utilizadas en el programaKY ST2A, estén des
tinadas a ofrecer soluciones no dptimas en la métrica de los blo-
quesde ciudad. Y, en segundo lugar, porque las ciudades america-
nas son ciudades lineales que se gjustan a un patrén regular, en for-
madergjilla, mientraslaciudad de Santiago de Compostela mues
traun patrén de callesirregular.

Parafinalizar, es deseable también sefidar una conclusion, que
puede ser de interés, ya no para el escalamiento multidimensional
sino paralainvestigacion sobre cognicion ambiental en medios ur-
banos: dado que la fiabilidad de ambas tareas (con médulo y sin
maodulo) fue semejante, en adelante podrian utilizarse siempre las
tareas libres de mddulo, dado que consumen menos tiempo, tanto
para el experimentador como para el sujeto experimental.
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