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RESUMEN

En este trabajo se estudian algunos métodos del Escalamiento Multidimensional (EM) buscando nexos
con las técnicas exploratorias que estan incluidas en la teoria general de las Coordenadas Canénicas
de R. Rao [1995] y se encuentra un enfoque unificado para todas las técnicas de representacion
euclidiana que facilita, desde el punto de vista metodolégico, la ensefianza del EM como método
exploratorio. A partir de una estrategia computacional programada en MATLAB, que incluye dos
métodos de Escalamiento Multidimensional, se reconstruye el mapa de Cuba.

ABSTRACT

In this paper several methods of Multidimensional Scaling (MDS) are studied to find nexuses with the
exploratory techniques included in the general theory of canonical coordinates given by R. Rao in 1995 and
.an unified focus for all techniques with Euclidean representation approach to facilitate methodologically the
MDS teaching as an exploratory method. Using a computational strategy programmed in MATLAB
language, including two MDS methods, the Cuban map is reconstructed.

INTRODUCCION

Algunos fenémenos de la realidad no pueden reflejarse directamente como observaciones por lo que es
necesario observar algunas relaciones entre los objetos para poder estudiarlos. Los coeficientes de
similitudes y disimilitudes asi como las distancias entre los objetos son algunas medidas de semejanza para
expresar estas relaciones en un fendmeno en estudio.

Los procedimientos estadisticos que trabajan con medidas de semejanzas en el Andlisis de Datos se
agrupan bajo el nombre de Escalamiento Multidimensional (EM), conocido en inglés con este mismo nombre:
Multidimensional Scaling (MDS).

El problema del EM consiste en representar disimilitudes entre objetos o individuos como distancias entre
puntos en un espacio de dimensién reducida. El punto de partida es un conjunto Q de n objetos y una matriz
A = (8i),, de disimilitudes entre los objetos. El resultado final es una configuracion de puntos que se identifican
con los n objetos en un espacio euclidiano de baja dimensién, de forma que las distancias dj entre los puntos
representan lo "mejor posible" las disimilitudes dij iniciales.

Cuadras [1981, 1989] define una disimilitud 6 sobre un conjunto Q2 como una aplicacién de Q x Q en R tal
gue a cada par (i, j) asigna el niumero real (i, j) = 8; que satisface:

5ij>0
Gi=0
8ij = &ji , Vi,j .

Un procedimiento sencillo para obtener similitudes puede ser el siguiente:

Cada individuo u objeto de una poblacion esta caracterizado por las presencias y ausencias de ciertas
cualidades que le fueron medidas. Suponiendo que se midieron n cualidades, una informacion Gtil con
respecto a los individuos u objetos que se analizan es el nimero de cualidades presentes en cada individuo
u objeto con respecto a las n cualidades medidas a todos. Llamemos “a” al numero de cualidades presentes
comunes a dos individuos, “b” al numero de cualidades ausentes comunes a los dos individuos, “c” al
namero de cualidades presentes en el primer individuo y ausentes en el segundo y “d” al niumero de
cualidades presentes en el segundo individuo y ausentes en el primero. Entoncesn=a+b +c +d.
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Existen diferentes expresiones para calcular similitudes a partir de a, b, ¢ y d. Algunas de las citadas por
Cuadras [1981, 1989], Cox & Cox [1994] y Borg & Groenen [1997] son el coeficiente de similitud de Rao y
Russell [a/n] y el que propone Jaccard [a/(a + b + ¢)].

Existen coeficientes de similitud que cumplen con las propiedades de una disimilitud, entre estos, los de
Sokal y Michener y de Rao y Russell, analizados por Zhang y Srihary [2003].

En el epigrafe 1 se esboza la teoria general de coordenadas canénicas de Rao [1995], se presentan los
métodos del EM, en el epigrafe 2, luego en el tercer epigrafe se ofrece un enfoque unificado de la perdida de
informacion para todos los métodos de representacion euclidiana. En el epigrafe 4 se dan los gréficos de la
aplicacion de una estrategia combinada de dos métodos de EM para reconstruir el mapa de Cuba.

1. TEORIA GENERAL DE LAS COORDENADAS CANONICAS (R. Rao, 1995)

Xi (Perfil de la poblacion i-ésima) representa la medida de p variables a la i-ésima poblacién o individuo.

Cada Xi puede representarse como un punto del espacio vectorial Rp con el producto interno <x,y> = x'My,
vx,y € RP, siendo M una matriz definida positiva y la norma asociada: || x || = <x,x>'2 = (xtMx)'2, x € Rp.

Sea W = (wi),, donde cada wi es un peso asociado a la poblacion o individuo i-ésimo.

El espacio (Rp, M, W) se llama MW-espacio o espacio basico métrico.

Problema a resolver:

correspondientes perfiles iniciales Xi en un espacio euclidiano k-dimensional R* con el producto interno usual
y las distancias g =d(Yj,Yj) sean tales que “preserven en lo posible" las correspondientes relaciones de

distancia iniciales djj = d(Xj, Xj) entre los perfiles del espacio basico métrico.
Para este proposito se necesita una funcién de pérdida que mida la informacion que se pierde al reducir la
dimension.

Rao define cierta transformacion de X en el espacio basico inicial que contiene la informacion
correspondiente a las distancias entre las poblaciones o individuos en estudio en dicho espacio, llamada
matriz de configuracion inicial, con el propdsito de construir su funcién de pérdida.

La matriz de configuracion inicial en el espacio béasico RP viene dada por la expresion:
Ci=(X-&)'M(X-¢}), siendo & cierto vector de referencia y 1 un vector formado por unos.

Anéalogamente, la matriz de configuracion final en el espacio Rk (k < p) tiene la expresion: Cr = Y'Y.

Entonces, la bisqueda de Y en R¥ se plantea en términos de las matrices de configuracion de la siguiente
forma:

Jmin, 1€ -Cil

Teorema 1: (Rao [1995])

Sea la s.v.d. de la matriz: MY?(X - E)WY2 = UV} +... + 5,U, V¢, con valores singulares o1 > c2>...> op,

donde M¥2 y W12 son las raices cuadradas simétricas de M y W respectivamente. Entonces, la solucién

6ptima al problema de optimizacién: min |C;-C |, es:
YR
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o, Viw Y2
o Viw Y2

A las componentes del i-ésimo n-vector ci\W-2V; se les llama coordenadas canonicas en la i-ésima
dimension para los diferentes individuos o poblaciones.

La eleccion del espacio béasico y su correspondiente funcion de distancias d, asi como de la funcion de
pérdida, dependen del problema concreto que se investiga y deben construirse atendiendo a consideraciones
practicas.

2. TIPOS DE ESCALAMIENTO MULTIDIMENSIONAL
En la literatura, existen dos criterios bien diferenciados en cuanto a la clasificacion de los métodos del EM:

En uno, se considera que el escalamiento es métrico cuando las disimilitudes permanecen fijas en la
funcion objetivo y no métrico cuando las mismas son variables (Trosset [1993]).

El otro criterio, mas difundido que el primero, es el relativo al tipo de transformacion que se haga a las
disimilitudes en la funcién objetivo Borg & Groenen [1997]. Se tiene escalamiento métrico cuando se trabaja
con una funcién paramétrica de las disimilitudes y escalamiento no métrico cuando se emplea una funcion
mondétona. En este trabajo se sigue la segunda clasificacion.

Escalamiento Métrico

El caso mas simple de los métodos de Escalamiento Multidimensional es el Escalamiento Clasico (EC) o
Analisis de Coordenadas Principales. Escalamiento Cléasico.

El caso mas simple de los métodos de EM es el Escalamiento Clasico (EC) también conocido por Andlisis
de Coordenadas Principales (Ver Mardia et al. [1979]). Se hace EC Euclideo si la matriz de disimilitudes
inicial A es de distancias y EC No Euclideo si no lo es. Miret [2005] incluye el EC Euclideo en la teoria de
Rao y propone la inclusion del EC No Euclideo utilizando elementos de la teoria de espacios vectoriales con
meétrica indefinida.

El procedimiento del EC para encontrar la solucién Y consiste en:

1. A partir de A = (8i),,, construir A = (aij),, siendo ajj = (—1/2)85.

2. Obtener B de A. (B = HAH, donde H = Ir-(1/n)1,1, siendo 1. el vector columna formado por n unos.

3. Extraer los k valores propios (si se hace EC Euclideo) o singulares (si se hace EC No Euclideo)
estrictamente positivos y mas grandes Ai,...,Ak de la descomposicién espectral de B = VIV' y sus
correspondientes vectores propios normalizados. Si se denota por V(K) =(V1,...,Vk) a la matriz de las k

primeras columnas de Vy 7= diag(X}?,..., 37 ?).
. 12 _ 12

Para averiguar si A = (i), es euclidea basta analizar si la matriz B = (bj),, del algoritmo anterior, es semi-

definida positiva de rango p > k (donde k es la dimension del subespacio de Rp en el cual se quiere
representar a los individuos u objetos).

La construccién del vector Y con las nuevas coordenadas se puede plantear en términos de la busqueda
de la solucién de un problema de optimizacion donde la funcién objetivo depende de la diferencia de las di
iniciales transformadas (B) y las dij finales transformadas (B). El éptimo de esta funcion coincide con la
solucion algebraica ofrecida en el algoritmo anterior (Borg & Groenen [1997]). Carroll & Chang, en 1972,
dieron a conocer esta funcion objetivo que recibe el nombre de STRAIN. Luego, el problema de busqueda

67



del mejor subespacio de representacion puede expresarse en términos del problema de optimizacién del
STRAIN puede expresarse de la forma siguiente:

min_||B-B(K)|* (1)
YR

donde B y B® se calculan segn el algoritmo antes descrito.
Tarasaga & Trosset [1998] presentan el problema de optimizacion del EC como sigue:
Sean los siguientes conjuntos en el espacio Sn(R) de las matrices simétricas reales de orden n:
An(p): el conjunto de todas las matrices de disimilitudes de orden n.

An(p): el conjunto de todas las matrices de disimilitudes que son euclidianas o de distancias, es decir,
aquellas para las cuales existen Xi,..,Xn € RP tales que:

di = % -,

On(p): el conjunto de todas las matrices semi-definidas positivas de rango k < p.

Es obvio que, An(p) < An(p), pues toda matriz de distancias es de disimilitudes.

Entre los conjuntos An(p) y Qn(p) se tiene la siguiente equivalencia que establece una generalizacion del
criterio anterior de Mardia [1979] y que determina cuando una matriz de disimilitudes es euclidea o de
distancias.

Teorema 2.

D = (dij),,e An(p) si y s6lo si existen B € Qn(p) y una funcion lineal x:Qn(p) — An(p) tales que: x(B) = D.

La demostracion de este resultado aparece en el trabajo de Tarazaga & Trosset [1998].

Si X = (Xi,...,Xn) es la matriz de configuracion inicial, entonces B = XX, donde D = (dj), cumple que
dij = ”Xi =X "i .

El problema de optimizacién a resolver por el EC Euclideo tiene la forma:

|a*a-p*D]; @)
donde:

|Il.|IF denota la norma de Frobenius o norma inducida por el producto escalar matricial <A, B>¢ = tr(B'A),

D*D y A*A son las matrices de orden n formadas por las distancias al cuadrado y las disimilitudes al
cuadrado, respectivamente; es decir, D*D = (dﬁ)n y A*A = (dijz)n y la operacién * se llama producto de
Hadamard de la matriz consigo misma,

7. R™" — R™" es el operador de doble centrado, definido para cada matriz A = (aj),, como t(A) = B, es decir
a cada aj de A le hace corresponder bj = - %2 (aj - a. — a.j +a..), siendo los aj resultado del producto de
Hadamard de una matriz P consigo misma, es decir, en A, cada ajj = pﬁ Si P = D, entonces t(D*D) = B.

La expresion (2) es otra forma de expresar la funcion STRAIN de Carroll & Chang.
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Escalamiento Minimo Cuadratico

Los métodos de Escalamiento Minimo Cuadréatico construyen ciertas funciones f(3ij) de las disimilitudes
y como criterio de ajuste emplean una transformacién L de la suma de cuadrados de los errores

eij = f(3i) -g(dij(X)) dada, de forma general, por:

L) = > wylf(3) - a(dy (X)) 3)
i,j

Emplean procesos de optimizacion numérica que requieren de una matriz de configuracion inicial X°.
Usualmente toman la solucién del EC como dicho punto de partida.

Si en la expresion (3) se sustituye la funcién g por la identidad y todos los pesos por 1, la funcién resultante
se llama raw-Stress y se denota por:

or=or (X) = Y (di(X) - 1(8;))°
(i.J)

Borg & Groenen [1997] plantean que la funcion raw-Stress no es muy informativa en la préactica debido a
su variabilidad por cambios de escala en las disimilitudes. Para evitar esta dependencia de escala, sugieren
normalizar el raw-Stress como sigue:

2
o? =o2(X) = Y [f(3;) (] 1D d2(X) = 5, (X)/ dZ(X)
(i.J) i.j
Como csf casi siempre toma valores muy pequefios, suele trabajarse con su raiz cuadrada. Entonces, o1
se identifica con la funcién Stress-1 de Kruskal, que queda explicitamente:

2

1/
Stress-1 == Z [f(giij) - dij(X)]2 /Zdﬁ(x)
(iJ) ]

Si en la formula de or se considera que f(8j) = & (es decir, la funcion identidad) y se tienen en cuenta
ciertos pesos wi, entonces se obtiene una de las funciones de ajuste mas utilizadas en el EM Minimo
Cuadrético: el STRESS, cuya expresion es:

STRESS = 2Zwij[dij(x)—8u]2
i<j

Sustituyendo la expresion de la distancia euclidiana para el caso p-dimensional en la expresion anterior,
queda:

2

1/2
STRESS = ZZWU |:Zp:(xik —Xjk)2 —8”2 ] (4)

i<j k=1

La formula anterior es la empleada en la implementacién numérica de los métodos que utilizan esta
funcién.

Otra funcion frecuentemente utilizada en el EM Minimo Cuadratico es el SSTRESS, que es resultado de
emplear en (3) las funciones f(&i) = dﬁ y 9(dij(X)) = di’f(x). Se expresa como sigue:

SSTRESS = 2w, [dﬁ(x)—&?]z

i<j
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Anélogamente a como se obtuvo (4), se tiene la expresion empleada en la implementaciéon numérica de los
métodos que utilizan esta funcion, dada por:

2
SSTRESS = 2Zw{i(xik X)) -55} )

i<j k=1
Meétodo Lineal o Escalamiento de Intervalo

Entre los métodos de Escalamiento Métrico Minimo Cuadratico, caracterizados por hacer transformaciones
paramétricas a las disimilitudes, se encuentra el EM Lineal (en inglés, Interval MDS, Borg & Groenen [1997])
que trabaja en la funcion (3) con f(8j) = a + bdj, donde a y b son los estimadores minimo cuadréaticos
ordinarios de la regresién. Un caso particular del EM Lineal es el EM de Razén, método en el que la funcion
de las disimilitudes es de la forma f(;) = bdj. El caso méas simple se tiene cuando f(5;) = dj y se conoce como
EM Absoluto.

Borg & Groenen [1997] analizan otros métodos métricos que emplean la funcién (3) como son el EM
Logaritmico, donde f(i5) = a + b log(8i) y el Exponencial, donde f(55) = a + b exp(dj). Un caso particular
del primero es el MULTISCALE debido a Ramsay, en 1977 (Ver Cox & Cox [1994]), que trabaja con

f(3i)) = log(5i).

En Quimica Molecular se emplea el EM Polinémico o Spline, que generaliza al EM Lineal, donde
f(3i)) = a0 + a1djj +...+ arSi?, particularmente se usa la funcion f(5;) = 6?.

El Método Lineal (Interval MDS, Borg & Groenen, [1997]) construye f(8j) = a + bdj donde a y b son los
estimadores minimo cuadraticos ordinarios de la regresion. Nétese que en el caso del Método Lineal la
funcion (3) tiene la expresion particular:

s= > [@+psy)-d0F 1> dZ(x)

i#] i#]
Escalamiento no métrico

Los métodos no métricos construyen ciertos valores d,] =f(3;) preservando el orden inicial. También se

conocen en la literatura con el nombre de EM Ordinal (del inglés, Ordinal MDS, Borg & Groenen [1997]). Dos
técnicas muy conocidas son los métodos de Kruskal y Guttman.

Meétodo de Kruskal

En el método de Kruskal, para construir las disparidades se construye una configuracion inicial y se calcula
la matriz de distancias derivadas de dicha configuracion. A continuacion, se ordena monotonamente la matriz
de disimilitudes inicial A = (3i),, en forma de vector y a éste se asocia el vector de las distancias derivadas
correspondientes. Al analizar la relacién de orden en el vector de las distancias derivadas, se construye un
nuevo vector, el de las disparidades d,] = f(8i)), que consiste en que, si las distancias conservan el orden de
las disimilitudes, en las posiciones correspondientes a esas distancias apareceran las mismas y en caso
contrario, se sustituyen ambos valores de las distancias derivadas por su valor promedio. Seguidamente se
procede a optimizar la funcién Stress-1. Aunque, se suele llamar método de Kruskal a esta metodologia aun

cuando se utilice cualquiera de las variantes de Stress, muchos autores al aplicar el método emplean como
funcion de pérdida el Stress-1 dado por:

1/2
Stress-1 = L(dj,d;) = {z [dIJ ~-d; (x)]2 /z dij?(x)}

i<j i<j
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Método de Guttman

En el método de Guttman para encontrar las d,] = f(8j), llamadas imégenes de rango, se procede

analogamente al de Kruskal. Estas transformaciones dIJ se construyen ordenando las disimilitudes en un

vector con valores crecientes y formando posteriormente, el vector de distancias derivadas correspondiente,
las imagenes de rango dIl resultan las distancias ordenadas en forma creciente. También Guttman construyé

su propia medida de ajuste, el coeficiente de alienacion:

G= (1-w)" siendo u="[d;-d,00 [ / {Z d;—z(x)] [Z dﬁ(x)]

i<j i<j i<j

3. UN ENFOQUE UNIFICADO DE LA PERDIDA DE INFORMACION

Empleando la norma de Frobenius, pueden expresarse el STRESS y el SSTRESS de la siguiente forma:

STRESS= 23 w; [dij (X)—5,(X) ]2 ~|D-a2

i<]
b 1/2
STRESS =2)_w; [z (X —xjk)ZJ —(83)M2 | = "D*D—A*A"'z:
i<] k=1

Igualmente, el Raw-Stress, el Raw-Stress Normalizado, el Stress-1 y en general, la funcién L(ej) pueden
expresarse en términos de la norma de Frobenius, pues:

=0 (0= 3 w08, f =|D—f(a)|2 (Raw-Stress)
(.5

d; (X)—f(3,)
Z(J J)2 ”D—f(A)"é

o2 o _ D) = (Raw-Stress Normalizado)

o Io]®
> d2(x) D dE(X)
) (i.5)
(8,00~ 13)f
o %): J J - [o-f@)] (Stress-1)
sa o

(1)
Y en general,

Lies) =3 w(f(5,) - o, 00 =[[f(4) - gD) |2

i>j
(Funcion de ajuste del Escalamiento Minimo Cuadratico).
Por lo que todas las funciones de ajuste del Escalamiento Métrico Minimo Cuadratico que en su mayoria
son empleadas también en el Escalamiento No Métrico Minimo Cuadratico pueden expresarse en términos

de la norma de la diferencia entre una transformacion de las disimilitudes [f(A)] y una transformacion de las
distancias derivadas del EC [g(D)].
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D (dy—d)
Para la funcién de ajuste del método de Guttman: G =  (1-u?) siendo u = KJ— se tiene
[Zd%} pACH
i<j i<j

también una expresion en términos de la de la diferencia de una funcion g(D) y una funcion f(A):

El numerador de u no es mas que el Raw-Stress (or) tomando g(D) = D* = (da)nxl, siendo las dIJ = Sij las
imagenes de rango que construye el método.

o, _[D-D*|?
Y

Luego:1—-u=

_ 2 _
Por lo tanto: G = v/1-u = "D D:"FZHD D*"Fl
e [a]e

Otra forma de plantear el problema a resolver por Rao en el epigrafe 1 consiste en:

Buscar una matriz T de tamafio kxp que transforme las coordenadas dadas por las columnas de la matriz
X inicial en las coordenadas Y(k) finales con respecto a un espacio de R¥ con el producto escalar

inducido por la matriz TMT! y de modo que haga minima la diferencia D® - D(zk), donde: D@ = (dﬁ)n y
D@ = D) = (dfy))n, siendo df = (X; - X;)'M(X; - X;) la distancia cuadrada entre Xi y X; en el espacio basico
inicial y i = (X; = X))'TOTMT)T(X; - X;) la distancia cuadrada entre Xi y X; en el espacio R* de

dimension reducida (k < p).

El problema anterior lleva a la misma solucion del que resuelve el teorema de Rao y se cumple que:

min
1kxn

n n
WHA(D? -y )W [= min |WH3(C ~Cw = min [ZZwiwj(dﬁ —dﬁm)]
(k)€ (Oh i=1 j=1
Segun lo anterior,

La funcion de pérdida de Rao puede expresarse como la norma de la diferencia ponderada entre los
cuadrados de las distancias iniciales y finales, es decir:

min
1kxn

W1/2(D2 _ D(zk))le “

Esto permite buscar analogias con las expresiones de las funciones de pérdida de los métodos del EM.

Noétese que D@ es la transformacion g de D llamada producto de Hadamard, o sea, aquella que transforma
a toda matriz en la de sus coeficientes al cuadrado, g(D) = D*D :(dﬁ)n .

D coincide con A ya que toda matriz de distancias es de disimilitudes.

f es la composicion de g con la aplicacién proyeccién sobre todos los subespacios R del espacio
euclidiano RP.

La norma empleada por Rao es la de Frobenius, es decir, la norma matricial inducida por el producto
escalar:<A, B> = trB'A

72



Como se ha visto, la funcion de pérdida que sirve para abarcar todas las posibles expresiones empleadas
en los métodos del EM tiene en la funcion de pérdida de Rao, un caso particular.

Por tanto, el problema que plantean resolver las técnicas del EM puede considerarse como el problema
general de una teoria que involucra a todos los métodos de representacion de datos pues en todos se trata

de minimizar una funcién de la forma: ||f(A)—g(D)||p, sujeto a restricciones que define cada método y

asumiendo que el subindice F en la norma es relativo a la norma de Frobenius.

Si se trata de técnicas cuyo 6ptimo se obtiene por métodos algebraicos, adopta la forma:

min | f(A)—g(D) ||E = min ||f(D)—f(D(k))||z, donde f es el producto de Hadamard vy la solucion se construye

k k
e eR

algebraicamente segln se vio en el teorema anterior.

Si, por el contrario, se trata con técnicas cuya solucion se obtiene por métodos numeéricos (procedimientos
del EM), deben diferenciarse dos casos:

(I) Técnicas métricas
En la funcion || f(A)-g(D) ||E f es una funcion paramétrica de A.

Si se escribe D en funcién de la matriz de configuracion X, se minimiza la funcién de ajuste con respecto a
Sus componentes Xi.

El problema dependiente sélo de X es irrestricto.
(II) Técnicas no métricas

En la funcion || f(A) - g(D) ||‘; f es una funcion monotona de A.

Se minimiza la funcion de ajuste con respecto a los coeficientes de Ay a las componentes de la matriz de
configuracién X = (x).

Luego, la funcién de pérdida ||f(A)-g(D) |2, que sirve para abarcar a todas las funciones de ajuste del EM,

tiene en la funcidn de pérdida de Rao, un caso particular. Por tanto, del estudio de los métodos del EM como
técnicas de representacion de datos se han encontrado comunalidades con los restantes métodos incluidos
en la teoria de Rao y aun cuando sus procedimientos de trabajo para obtener la solucion son diferentes,
todos tienen un mismo propdsito: representar datos en un espacio euclidiano de baja dimension que haga

minima la funcion | f(A)-g(D) ||E Esta invariante de todos los métodos analizados permite enfocarlos

unificadamente y contribuye desde el punto de vista metodolégico a conocer las bondades del EM en su
funcion exploratoria. En la literatura actual, son muy variadas las esferas de aplicacion del EM que con
mucha frecuencia rebasan los limites del Andlisis Exploratorio de Datos Multivariados y dada la naturaleza
numérica de sus algoritmos, no se suelen relacionar con las otras técnicas bien conocidas de representacion
euclidiana como las incluidas por Rao en su formulacion del epigrafe 1.

4. RECONSTRUCCION DEL MAPA DE LAS CAPITALES DE PROVINCIA DE CUBA

Una de las aplicaciones mas conocidas del EM es la reconstruccion de mapas de ciudades, conocidas sus
distancias por carretera. (Mardia et al. [1979], Borg & Groenen [1997])

Empleando dos de los programas confeccionados por Borrego para preparar la ponencia presentada en el
CLAPEM (Borrego & Miret [2001]), se aplicé EC a la matriz de distancias de las capitales de 15 provincias de
Cuba (14 provincias y el municipio especial Isla de la Juventud). En el gréfico obtenido, como puede
apreciarse (Figura 1), el ajuste no es bueno con respecto a la distribucién de puntos esperada, aunque cabe
destacar que, la matriz de distancias por carretera (y por mar, en el caso del municipio especial Isla de la
Juventud) entre las 15 capitales de las provincias de nuestro pais, es en realidad una matriz de disimilitudes
no euclidea porque las distancias por carretera no se deben a mediciones en linea recta.

73



Considerando la configuracion final debida al EC se aplicé el método métrico EM Absoluto empleando en
la optimizacion del STRESS el método de Newton globalizado (Kearsley, Tapia & Trosset [1998]), que varia
del de Newton en que realiza una busqueda por regiones de confianza (trust region) en lugar de la basqueda
lineal usual.

Los resultados finales obtenidos son muy parecidos a los relativos a la ubicacion real de las capitales de
provincias de Cuba en un mapa plano. El valor del STRESS en esta estrategia es considerablemente
pequefio lo que confirma la pérdida de informacion minima. (Figura 2)
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Figura 2. Solucion Clasico-EM Absoluto empleando
Figura 1. Solucién Clasico. Newton Globalizado.
Construccion del mapa de Cuba. Construccion del mapa de Cuba.
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