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INTRODUCCION

todoloafas  aplicadas para  la  cuantaficacidn  de
resultados en investioacionss experimentales  Suegan Un papel muy
importante, y requiercn de un entendimiento claro de  sus
Props edades para poder hacer un uso adecuado de Rilas.

El tonocimientc de )& conducta del  neonato  es un  tena  de
interds en diversas ramas de la medicine v de cienciss afines.
Para ello, se llevan & czbo estudios en 1os cyales es inportante
cuantificar mediciones oue confirman © no hipStesis establecidas
tedricarente; o bien son awaliares en una  etapa  que  es
@iploratoria.

En este trabaio se ilustra con un ejemplo real scbre  une
lnvessxna\.)an relacicnaga con neonatos, el uso de una netodoloais
estad{s: td profusanente difunds da.

que no e

En un gstudio realizado por investigadoras del  Departamento
de Psicologia del Institute Nacional de Perinatologia (INFer), se
evaluarcn a traves de un conjunto de reactives (propuestos por
Frazelton (1973) y 1lamados "Escala evaluativa del comportasiento
neenatal” (ECN)1 a un grupo ge neonxtos clasificades en  cuatre
subgrupos.  Esta clasi{icacidn fue b g6 acuerdo & su  estado
dé salud diagnosticade al momento del nacimiento.

Los reactivos (Atkin L.(1980)) que conforman le EON s agrupan
en las clases siauient TUACION, REGULACION DE &
RANGO DE ESTADO, REGULACION AUTONOMICA y FROCESOS MOTORES. Ademds
e MEdiF  1a  respuesta a estos reactives Se midio la respuesta a
otro grupo de 20 reactives gue coniorman &l orupo REFLEJOS. Esto
se hizo con €l obieto de discriminar entre 1ps diferentes grupos
de necnatos clasificados de acuerdo &l criteric medico como:
SANOS, HIFERBILIRRUEINEMICOS, TERMIND v PRETERMIMO.

£ra importante gue esta informacicn fu orgarizada de forma
tal oque Mmeciera posible a los cialistag, iduntificer su
estructura  interna  con el fin e  determiner el poder
discriminatorio, 51 Be Que 1o hay. de 105 reactives aplicados.

Un conjunto de datos cows 1o% mencicnados es referido
de la Estadistica con el :\:\mhre de  “datos categoricos
maltivariados”, ya que no cusntificables en una escala
Puserice v Son 008 © mas mediciones por individuo 1ae  que  se
tienen.




E

conceen varias tenicas para  estudiar la  estructura de
datos categdricos; entre ellas se encuentran: las pruebas de
independencia basadas en 1a mstad{stica Ji-cuadrada, 1os nodelos
log-lineales v las aedidas de asociacidn.

spropiads, depends deste lusgo
En el casc. obieto
de este trabaic se ges variables tenian
capacigad para discrimina Thruper Ge neonacon,  com 14
¢inaligad de probar por un lado la consistencia interna del
diagndstico establecide por el nédice y por otro el  sugerir
nuevas relaciones entre las variables,

La eleccion do 1a téenica m
del tipo de datos

Debide a la estructura de los datos se encantro que la
tecnice mpropiada es la conocida cOmo escalami€nte no Witrice’ s
o través de 1a fual 5@ pudo Oiscriminar entre alguAes Grupos de
neonatos con solo une o dos grupos de reactivos.

Tl trabajc s& PresEnta Bn GUALre Capltulos y dos apendices en
donde se incluye, en uno 1a descripcidn de los registros de cada
evaluacidh y n el otro algunas grdficas. .

En el srimer capftule se formuda de manora  detallada el
problema - se describe brevemente la téenica utilizada en el
andlisis,

En el capftulc dos se describen los  dos  enfoques
tradicionalmente conocides como escalamiente métrico o cldsice y
escalaniento nG-métrico, mostrands que €] primerc es en cisrto

particular del segunde.  Se  dan  algunas
para  su uso de acuerds & las  propicdades
tructurales de la matriz de similaridades.

En 1 capituln tres se presentan los resultsdos obtenidos dal
anflisis  de  1a informacs by usando S escalamiento
multidinensional obteniendo as{ los gruppe de reactives que
d iminan entrd los sujeto:

Finalmente en el cap{tulo cuatro se presentan en forma
resumida 1as conclusiones del trabajo.



Capitulo t

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA Y METODOLOGIA DE ANALISIS

11 PL

LUt

El probiema que se df E,atudiar es el de la construccidn de
variables numdricas, gue Apaces de discriminar entre varios
Srapen do 1hdsviduoe de manera condsable.

Se cuenta con informacidn  detallada de uma investinacidn en
neonatoz. nacidos en el Institute Nacional de
Este prupo  esta fermado  per  cuatro
une de 29 neonatos gue de acuerde con el diagndstsco
consideran  sanos, bro de 12 neonatos que al nacer se
disgnosticaron , sanos pero gue presentaron  Hiperbilirrubinemia
Gurante ml perfodo en que fueron medidos v un  fercero de 31
neonatos que al necer fueron canal 2 1z umdad de cuidados
intensivos por  alguna deficiencia oeterminada por el médico. Bl
que  tanbidn fusron canalizados a le
poro que adend
a pre
o

puranente operativos para el anali
IR THENICOS, lermwu
de  selegoibn

BEin(1982) y 14 descripeibn g6 1a investigecién

athin 19801

Los evaluscionss e cada neonats  can cuenta para
el andlisis ta soni primeros
subgrupos & ed. 10, 20 v 30. Para los otr

subgrupos a edad U1, L2 evaluncs én de cadn meonnte
5@ hizo aplicando 1os reactivos que aparecen en el apendice A

Las uvaluv\c:mner para cada © corresponden a mediciones
de l:ara:(nrp,t Gue  confuraan dex 11ada por el
- Braz nCIGTIY, 11 amads evaluativa dsl
conporta )renrr: Reonetaln (ECN) encaminata a nedir caracton{sticas
conduttuzl retnatc. &% mediciones de acuerdo a las
caracteristicas que reflelan s¢’ pueden  agrupar  en  seis  grupos
llamados: HABITUACION, ORIENTACION, REGULACION DE ESTADD, RANGOD
DE ESTADD, REGULACION AUTONGMICA y PROCESOS MOTORES. Adends de un




grupa de msdiciones 1lamade REFLEINS.

Entre los objetives de la investigacidn estd el de conocer si
con estas mediciones o con un  subgrupo de ellas s posiblEe
caracterizar & cada subgrupo de neonetos o a alguno de ellos, asi
como caracterizar la dinamica de crecimiento del neonato a travels
del tiempo. Asi mismo evaluar la aplicacidn de la ECN como ayuda
s) diagndstico mddico para especificar en forma mas precisa el

stado de s gl neanato.

L.2.Heted

Se cuenta con mediciones mditiples para cada neonato, rada
una de ellas tomando valores discretos que o
Estas sp pueden  identificar cono  variables
multivariadas de acuerdd a la practica usual
tAgresti (1980), Plackett (1981)).

se usan sn este
las tdcnicas de
tendencia

Para el andlisis estanistico de estos datos
trabajo tecnicas que mejoran sustancialmente
en medidas gue tan solo utiliz
central y la dispereidn, aplicadas tradicienalr andlisas
estadi’stico que haremos es con fines o iploratars os v dencriptivos
va que el conacamento que s ne a pr los dalos no
Permite Bn pringipio Afustar Aloun modelo ehtadlstisn.

Debido a la natursiesa de 1os oatos dispombles en o
trabajo y al tipo de informacidn que se desea obtener. se Gectaid
utilizar 1 "Escalamients multidipensional” coma la técnica gue
ayuda a gntender 1a estructura plebal de 1as MedicionGs.

El1 enfoque del andlisss  encabezade por el nombre de
Esmalanfents  muitidimensionsd e he desirrollado principaluenta
en areas scciales v del  coaportand Eepect alpente  en
Peicologla, pero su aplicacidn it eires Canpos.
La idea fundamental es la representacidn de un conjunto  de
individaos. objstes o caracteristicas  en  un  espacio
K~dimensional. La configuracién de los 1ndividucs representados
e caracteriza per reflejar on sus "01STANCIas interpuntualet
testructura  cualitetiva® de samilaridad o parecido.
representaciones 'cercanas’ reflejan mavor grado de similaritad v
representaciones  “lejanas’  reflejan  un  grade  menor  de
similaridad,

netodolopias desarrolladas  por
algoritmos

Existen una gran variedsd de
diverscs autores asi  comn una gran  cantid




computacionales. Aun fuando el escalamionto multidimensional no
€s una hetodalogia que aparece en  paguetes estadisticos de
coiputo, existen algunos programas  desarrollados  para  Su
aplicacién. Mo es dificil instrunentar alouna de las técnicas de
esta metodologfa ©i se cuenta con  subrutinas eficientes para
encontrar valores y vectores propios de matrices, asi  coms
subrutinas de minimizacién ds funcicnes de varias variables. En
el capftulo siguiente sp hace una descripeidn mas  detallada de
estos conceptos.



Capitulo 2

ESCALAMIENTO MULTIDIMENSIONAL

2.1_Introduccidr

Se define ¢ pscalamiento multidimensional como un metodcs de
representacidn  sspacial de un conjunto e obietos.  Ex
T inicidn se muv oEneral, oo dn azi con 61 in de sbarcar 1a
aran gama e algoritmos que 1o atisfacen.

La “representacidn espacial’  dinvolucra la definicidn de un
espacio, oue puede  ser el cuclideanc, con una  dimensidn
especifica, por miemple el plano RY

En la mayoria de Jos mitooes que se presentan hajo el nombre
de escalamientc multidimensional se sefiala que la infarmacidn
requerida para hacer uso de esta metodologis consta de medigas de
parecido o semeianza entre 1os obietes a ser representagos,
generalmente 1lamadas medidas de simi)aridad. Se definen estas
medidas de acuerdo al contexto en €]  que aparecen los  datos.
Esto limita la aplicacién, ya gue en alaunos casos aln cuando no
se cuents directamente  con estas ce cuenta con
informacidn con la cual es posible construir tales medidas de
seneianza © similaridad.

Entre las caracteristicas de las medidas de similaridad y de
l1a forma en que se relacionan con las distancias interpuntuales
en la representacién espacial se distinguen dos grandes ramas: el
ey

alamiento métrico tambien  comocide  comn  cldsico y el
escalamiento no métrico. Dedicamns 1as dus secciones siguientes
& cada una de estas ramas.

En relacidn &l  escalamienta multidimensipnal existe oran
controversia respecto  a su uso, Algunps autores lo menos
por ser una técnica puranente ubscriptiva, ademas de  carecer
un nodelo estad{stico que permita inferir v ardir en
grc\l)aln!x» ticos 1a bendad de Jos resultados. Otros autores sin




embargo, manifiestan la oran utilidad de Ja técnica como
herramienta descriptiva y eiploratoria al ayudar & entender 1a
estructura de correlacion  de 1os  datos, aprovechando 1a
universalidad que en  términos  interpretativos  poses  1a
"distanc representacion grdfica de 1os obielos  bajo
estudio.

La idea de esta aetodologia fue goncebida Lrnbnsada
inicialmente en ol campo de la Psicoloala, Thurstone en
Thomssn en 1926 1a usaron como téenica de  encalani
@rdenamignts de Sujetos de sCuerdo a puntajes obtonidos en
carcteritice. Mas tarde Youna y Housenolder en 1938, r
esta metodplogia logrand L avance considerable Grac
nanejo de dlgebra matricial. La idea valvié a ser trabajada
apareciendo con el nombre de escalaments aétrice o cldice, por
un grups de trabajo encabesado por  Torgerson on 1952 en  la
Universidad de Frinceton. Diez aRos mas tarde y en forma
independionte ctro orupo de trabajo encabes por Shepard en
“Bell Telmphone Laboratories” desarrolln la adea fundanental del

escalamiento no  wmi:trico. aln  cuando

irust a4 un
desarrolle materdtico de la motodalegfa. @ partir de las  ideas
iniciales dadas por estos dos  grupps se han  desarrollads ©

instrumentado diversos algoriteps tanto por 165 inicisdore:
por otros autores.

come

La caracteristice fundemental de los nétodos no ncericos en
contraste con las prioeros tonan  como
informacidn Gnicamente relaciones de ntre similaridades y
a traves de gilar proporcionsn nformaeidn  mEtrica que perm te
operar matemdticamente con rolacienes de orden, Suma y producto.
Esto es atractivo v Gtil para nigunss ciencias como las Sociales
y del Comportamiento, principalmente la Psicologia en  donde
generalmente se cusnta con medicicnes  cualitativas mas  oue
cuantitatsva

Se presenta con detalle la construccion de un coeficiente de
similaridad desarrcllado por Gower (1971) ya que en el problema
aue udia en el copitulo siguiente, se requiere de  estos
coefic

fent

:

coeficiente de similaridad es apropiado para medir la
imilitud entre dos sujetos con base en K caracteristicas que
pueden ser cualitativas y cuantitativas, obteniendose una matriz
de similarided pars el conjunto de los N obietas & conparar.
Esta matriz ticne la propiedad de ser semidefinids  positiva,
propiedad necesaris para algunos Alisis como el escalamiento
multidimensional cldsico.

81 ser comperados dos chietes (referidos indistintanente como
sujetos, objetos o caracter{bticas) i, 3 al ser comparatos
Fempects a wna variable L se les azigna us puntate siisdn6) con
un valor cere cuando se cansidéran diferentes y ten una fraccion




positiva menor © igual & 1 cuando presentan algun grado de
similaridad. La forma de definir este valor depende de la escala
de medicidn de las variables,

La posihilidad de hacer comparaciones entré 10s individuos i,
j respecto al caracter t lo denctamos por r{i,j,t) con valor 1
cuando la comparacion e pesible y cero en otro caso(casos
faltantes

De acuerdo al tipo de variable la similitud se evalua como se
indica & continuacien.

a) Cuando la t-esima variable es cualitativa, evaluamos
sli, 5.t 1 si los dos individuos toman &1 mismo valor
s{i,J,t) = 0 si toman valores distint

b) Cusndp 1: t-esima variable es cuantitativa y para los N
SujStos a conpar:: toma los valores ... - Entonces oli.5.t)
~ 4 / R(E). Donde R(t) #s & ranoo de la variable,
puede ser el muestral o el poblacional. Se observa que alcanza
su valor méxine 1 cuando los sujetos konan el wisno valer y s
valor minima cuando toman valores puestos (0 =i s
considera el rango muestra

Una ve: definidas los puntaies de comparacién para cada
variable, &l coeficients de similaridad entre dos suietos es el
pronndie’ de 106 pumtajes en las i variablos:

x

K
S, 3 L R FE LS AV N S S )

1 in
Cuando ri, ) = 0 para tod las variables, el cosficiente
queda  indefinido. Cuando esto sucede un situaciones practicas,
se dan estimaciones de eslos valores (moda, media. cero, eto)

n algunos. estudios las variables consideradas para 1a
conparacidn pucden ser de diversos grados de  interds. Esto s
puede considerar al definir ) cooficionte como un  promedic
Ponterado Con pesos w(t) posi tives:

& &,
SGL5 = D) 86,0 rL 3,0 ) Y rGLE

Baso estas Uldetiniciones  la  matri:  obtenida  de las
camparaciones entre el grupo de sujetos tiene la propiedad e ser
Semidefinids positiva . Cusndo hay valorss faltantes no se
garantiza esta propiedad. La denostracién algebraica aparece en
el artfculo sntes mencionado. *

Fara el casc en que l1a similaridad se calcule con base en un




conjunto de variables con diferentes escalas de medicidn  es
posible definir un coeficiente de similaridad como un promedio de
los coeficientes calculados dentro de ceda subgrupo (dicotdmicas,
cualitativas y cuantitativas) de variables. La matriz obtenida
de esta forma satisface la. propiedad de ser cemidefinida
positiva.

Como se seRala en la seccidn anterior, caracter{stica
fundanantal de este Enfonue bs elconsiderar Gue 1as similaridades
1as ceales se trabaja aceptan un manejo de 5
multiplicacidn. AUn cuando la  idea inicial la desarrollo
Torgerson(1952) siguieron & el varigs avances Con un  MaNGio  Mas
clarc desde el punto de vista matemitico v aue,
todo correspande a  dar coordenadas  de N
puNtos en un eapacio K dimensional a Bartic de una matriz  de
ancia interpuntual. Se

netodologia  siguiendo los
senalondo al final. el paso
previa au ¢ re & Torgersor. Este ultimo hace una

presentacidn de la tecnica como mwlmi:x] ouia de aplicacidn en el

canpo de la Psicologia, Targerson 19

Se parte de la suposicibn de gue se cuenta con una matriz 8
cuyes elementos corresponden a similaridades entre un conjunto de
N sujetos, objetos o caracteristicasi on caso de no ser  asi S¢
supon gqus se cuents cen Snformscion de Ia cual o puede derivar
la matriz $. Dada ceta matriz queremoe hallar las coordenadas de
W puntos B, -e. B oenoun eopacio euclidean onal de tal
forma que se tenga una acidn funcional f istancias

las similaridades:

B(i.3) = fisi, )

d(i,J) = distancia entre el punto Ry §

8(,5) = sinilaridad entre indivicuo i y el individuo

Las coordenadas de un punto i determinadas por el
Comonente de cada uno dy low N vectores propiow de da matri
159 a ciertas  propiefades  gue  permiten  hacer  wna
Fapresantocién an suiezpacios’del espacic generado por la matriz
5. La reprusentacidn en un  subempacio de dimensidn menor  se
obliens can Jas proyeccicnes de los puntos sobre los eles




coordenados dados por 1os vectores propios asociados a los
valures propios e mayor magnitud.

Se requiere de algunas caracter{sticas para’la matriz §y de
ciertas restricciones sobre sl escalapiento de 1os vectores
propios  sdemas de una interpretacién de las  distancias
interpuntuales.

Supongase gue § es una matriz simétrica con N valores propios
Vg v Yy. v vectores propins ascciades.Cy, Cpy seey Cye
coms setmusstra @h 1a tabla siguantes

BooE G e cy
By Cue.. Cag
]

£, Gy Cy

Si se toma cada rengldn de la matriz de eigenvalores como 1as
coordenadas del punto R 6n un espacio N-dimensional, la distancia

entre dos puntos F , § estd dads por:

R £ 8

Normalizando la dagnitud de 1os vectores propics de tal forma que
la suma del cuadrado de sus elecmentos sea igual a su  valer
propio, la matriz § se pusde enpresar como:

o d
s=cq+ + C,Cy

cuyos elementoe corresponden a:
54,30 in i

- 10 -



Haciendo la sustitucidn adecuada la distancia intérpuntual se
puede expresar como

P
! 3 s i
dti,3) s(sh,)) + 8(353) - 2% su,;fj

Es decir 1a.relacidn fuscional entre los elementos de 1a matriz §
v las distancias interpuntuales ests dada port

FS90,3)) =2 - 2w 80,5 . ... . (D)
ya que si,i) = 5(3,1) = 1 por ser’'S matriz de similaridad.

Cuando: 'se  cuenta directamente con  la  distancias
interpuntuales d(i,j), se construye la matriz S con elementos
S6yd) = - 40, 5)/2 da esta forma se encuentran 1as coordenadas
3o 10w puntos o las distencias 1nterpuntual oe dad

*Es factible encontrar una representacién en un  espacio de
dimensich menor a N cuande algunos de los valores propios de la
matriz 5 son de magnitud pequeRa, va que si Yyes magm tud
pequeRla 1a contribucidn de (cu- o) & 1a distancia interpuntual
como  se indica en la seuacitn (1) serd pequefia v puede  ser
considerada inmianificante.

En 1 caso que Y sea de magnitud “mayor” pusoe suceder que {cg
- gt sea pequett ntonces 1as  contribuciones de mayor peso en
1as coordenadas de un punte son aguellas en las aue Vpes grande y
ademas caon una variacidn "grande’ en 1bs  elementos | del  vector
propio carrespondiente.

Generalmente el vector propic asociado al  valor  propio  de
magnitud mayor contiene elementos con una variacién muy poquens,
Eestos contribuyen con una cantidad constante a los  elementos
S, esto sugiere Que para fines  précticos  Se  haga  una
transformacidn en la matriz S.

transfornada. se abtienen valeres y
vectores propiosidistintos v por  tanto o Conrdenadas
diferentes, sin eubargo Cuando  wsta tran cidn corresponde a
una  traslacidn vy una rotacidn  ortogonal | 1as . 0istanci s
Tnterpuntuales e  cambian.  Se | sugiere  1a  eransormacidn
siguicnte, Guya Watris transformada garantisa  tener A1 menos un
Valor proio agual o cero.

Si B es la matriz §

B, 8 =BG, 0) - s, .} - 50 45) + s,

sti, ) isu,u /N
poey



"
sty $) =) ek, /N

N = nunerc de renglones da la matriz. 5,

observese que las distancias interpuntuales son las mismas:

bli i) + BEi g = 2 % b(i,§) = s(i,i) + 5(3.3) = 2 » 5(i,3)

Los elementos de 1a matriz transformada  sunen cero  per
renglones y por columnas, por lo que el cero es un  valor propie
con el vecter propio (i,...,1) asociado y, como cualquier otro
vector propic debe ser ortmgonal a este enlonces satisface aue el
producto punto con el vector de unos @S cero o 10 que és lo misno
la suma de los elementos de cada una de 105 vectores propios
asociados & la matris transformada es cero. De esta formase
encuentra gque la solucion que mejer e ajusta A la relacidn
funcional (2) es la configuracién de puntas en  un espacio K
dinensional cuyas coordenadas corresponden a 105 renglones de los
K valores propios asociados a los K valores propios de magnitud
mayor de 1a matriz S transformada.

1 procedimento se puede resumir de la forms siguiente:
a)Transformar 1a matriz 5 como se indice pn la ecuacidn (5).

b)Encontrar 1os vectores propios con norma oual a su  valor
propio asoriade, (1og valores propios Oeban wstar ordenados de

mayor a menor magnitud) como Se muesira en la tabla siowiente

x
LI S
R,

S S S

©)Las coordenadas de los puntos de la confsguracibn solucidn
en un espacic k-dimensional, corfesponden o los renglones  de
tabla anterior con las K columnas ¢legidas.

El metodo preseniado se conace tambSen con el nombre o
“Coordenadas prineipsles’. Torgheson (1998),  inscialmente
que e cuenta con una matriz B de distancias “perturbadas’ y no
necesarianette con una matriz midefinida positiva. por 1o tante




estima una constante © tal gue al ser sumada a cada elementc de B
produce una matriz positiva semidefinida con &l mayor numero
posible de valores propics cerp. Lo métodos son equivalentes
cuando la matriz de la que se parte es semidefinida pesitiva.

Una medida empirica de la bondad del ajuste en 2 dimensiones
es la diferencia o la razon entre la suma ¢ K valores
propios de magnitud maver y la suma fotal de 1os N valores
props es.

La idea del método se ha generalizado, al considerar que las
distancias interpuntuales y las similaridades pusden estar
relacionadas por cualquier funcicn, NO necesariamente lineal:

U3 = F8ti, )

con £ uma funcidn polinomial, expenencial, o sinplenente
lineal. La solucién son las coordenadas de en  un
espacic K dimensional previamente establecidos que minimizan 1a
suma de cuadrados:

P
L( Bei,3) - Festi,a N/ Lu‘u.n

en donde
puntos Fy 1

o1 mining se calcula sobre las’ mnnq-n-acmner de
v los pardmetro 1a funcidn

t

Un grupo encabezado por J. de Lewuw, F. W. Voung y V. Takans
presentaron la idea, minimizando una funcion S(P , 4) sobre el
espacio de Jos puntos F y los pardnetros de la funcion 4.  De
scuerdo a 1a funcion Sy a los  espacips sobre 10w cusie
minimiza, esta tecnica es llamada de diversas maneras.  Ver por
ejemplo de Lemuw J. v cpls(1976), Young eetar Leres-

Se han desarrollado algoritmos para osta metodologia, como el
paquete gue permite elegir la funcion liga i
similaridad  1lamado I
Shepard, y Torgerkon. Tau:ié
paquete HONALS disponible. en i magnética en el Departamento
Ue Estadistica del JIMAS-UNAM.

La técnica descrita en la seccibn anterior supone que para



encontrar la configuracidn espacial de N puntos que represente . a
los N cbietos, sujetos o caracteristicas, la funcidn liga entre
1ss similaridades s¢i,3) y la distancias interpuntuales dfi,i):

di, ) = Fisti,in

debe ser una funcidn en donde sea valido sumar y multiplicaar con
las sinmilaridades. Esta funcidn generalmente &s una polinomial,
exponencial, o lineal. Otro tipo de cscalamiento es  aguel en ol
que la relacion 1iga entre similaridades y distancies es un
funcidn mondtons decreciente. En este cass la Gnica informacidn
que se maneja es el orden de las similaridades. No se consideran
directanente sus valores numdricos y por esto recibe el nombre
"no métrico". Como se menciona en la introduccién  de
pitula, la idea la concibid Shepard(1962): hruskal (1764a,
1964b) 1a presenta com una mayor formalizacibn matemAtica. Se
han hecho mejoras al algoritmo, Gnicaments de el punta de
vista computacional ya que la idea fundamental es 1a misma, esto

gracias @ los avances logrados en la  insteun de
subrutinas eficizntes desde el punte de vista numérico.
Geseribe a continuacidn la presentada  por

Krusizal (19630, e cénputo

desarrollados

subrutinas de 3 5 ordenami ento
eficientes.

Es conveniente ver esta técnica como un problems  de  aiust
Es  decir  dadas las sipilaridades deseanos  encontrar
contiguracidn cuyas distancias inferpuntualos mejor ajustan a
dichas sindlaridades. El “mejor ajuste” se refiere a la relacidn
nondtona entre similaridades y Oistancias medida a travds ge  una
medida que mas adelante se defina Como “Stro Se puede resumir
1z presentacidn. del métods como un procesc iterativo que consista
bsicamente de las otapas siguentes:

I FORNACION DE LA CONFIGURACION INICIAL

Dado ur, consunto de ¢N - 1 ) /2 sinilaridades, se
requisre de una configuracidn inicial que oespuds de un  proceso
iterativo nos lleve a una solucidn satisfactoria en terminos el

stress. Esta configuracidn inicial  oebe  contener  puntes
diferentes, no estar Contenida n un eSpacio ge  dimension  menor

presstablecido v se puede proporcicnar de tres formas
distinta

a)Si se tiene conocimiento a priori de algln candidato de
scuerdo al conocimiento del cohportamiento de  los sujetos bajo
estudic, es conveniente dar la configuracidn util do este
conoei miento.




£)Si no se tiene cangidato y se requiere por alguna razdn
pral:tl:a de “¢ijar® la soldcion final (ya gue esta depende de la

cial), es usual dar una configuracidn inicial de puntos
distriboldos unifornemente on @ subespacic de dimensidn K,
situados alrededor del origen.  Shepard(1952) recomiends dar 1os

verticee de un simplejo unitario en K dimensiones:

B, 0 6 ..., 0 @y

B 4 G ..., 0, O
B O 0 0 ..., o b,
Bz, 0, 0 ..., 0 @,
Bty 2 0, ... B, O,
ROt 0, 6 .., o ),
etc.

€)Dar una configuracidn generada aleatoriamente.

Algunos sutores sugieren dar la confiQuracién obtenida por
algln algoritmo de escalamiento métrico como | configuracion
inicial, esto es porque proporciona una aproximacidn lineal a
:nnhguramﬁm desead No cbstante en el problema visto en  este

trabajo se decidid usar el simplejo unitario como configuracidn
Tieial Tmor sinplicidad en 1a instrucentacién v poraue 1
naturaleza de - los dato 9ié un andlisis detallado en 6l
primer paso. Esto se manifiesta en la convergencia satisfactoria

del wdtoda propuesto.
11 NORMALIZAEION LA COMFIGURACION

Se normaliza la conéiguracidh con eentro en origen y
magnitud media de las coordenadas de 1os antos cpn(rl\dus igual a
h

111 CALCULG DE LAS DISTANGIAS INTERPUNTUALES

n el cdlculo de las M N No- 1 ) / 2 distancias
interpuntuales, la itiinia o metr\:a usual es la euclideana
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Algunos autores argumentan que desde el punto de vista de sus

L
i, 5 :}%_' Oy = gy, Y

aplicaciones ofrece una mejor interpretacidn.,  Tal vez esto se
deba a que dicha métrica es in tuitivanente la oas sceptable.
Otros autores argumentan tambien ep su  favs su facilidad de

manejo dadas sus propiedades especititas de métrn:a formal.

Una fanilia de metricas conocidas como metricas de Minkowski
o metricas Lp corresponde a:

¥

dei, i) = ZZ(

&

ta mayor{a dg 1os paguetes de cdmputo tienen instrumentida  sta

familia de métricas, es comin que cuande no se espacifica el

valor de se asigne automdticamente p = 2, 1o que da la
distancia euclideana.

La descripcion del método se hace suponiendo una adtrica Lp,
excepto cuando se indique 1o contrario. En 1a aplicacién
descrita en e3 capitulo sipuiente, 16s cAlculos se hicieran  con
la distapcia euclideana.

1V REGRESION HONOTONA

€1 cdicule de una regresién mondtona entre distancias y
similaridades es la parte fundamental que refleja las propiedades
mepecificas del escalamiento ne nétrico. La regres{an mondtana
tanbidn Conocida comne regrewidn  isctémica  aparece  Ampliamente
Geserita an Barion R . (1975) an dende o6 seNalan op1icactonas
diversas e incluso se hacen descripciones del algoritno que usa
Kruskal (1964b) gue es el gue se usa on los cdlculos para el
problema de este trabajo.

El problema en esta etapa se reduce al problema de encontrar,
dado un  conjunfo de similaridades ordenadas, un conjunto de
distancias interpuntuales oue guarden el misae Grden que las

similaridades correspondientes.

La cnnnguramén cuyas distancias tengan el drden de la
similaridades 1stir, y por esto se dan apronimaciones
2 Estan distancias, Ei orade i bseas aproimaci ones
el stress. Se da la idea de
geométricos, de e mane
Ia tecnica comun del andlisis ag regresion.

1 canjunto de # similaridades Grdenadas y | €l conjunto
de distancias interpuntuales de una Confipuracidn, e pueden



graficar en el plano de ejes coordenados como sigue:

Si,3)

- 47 -



Cada punto (i,J) tiene abscisa d(i,J
ajuste perfects se  da cuando el orden en las distancias ¢s el
mismo que el de las similaridades. Graficamente 1o anterior
inplica la poligonal gue resulta de unir 10s puUnNtos  se
obtiene "moviendese” siempre a la derecha y hacia arriba comp se
muestra en la grafica siguiente

y ordenada s(i,3), un

53




Como no  siempre  sucede que se pueda tener una poligonal como 1a
descrita en el pdrrafo anterior es necesario tr. una curva que
satisfaga el “moverse” siempre hacia la derecha y hacia arriba y
1a medida de cudnto difiere del ideal resulta importante.

Grdficanente:

SG,3) .

Strs) y .

dse)  dies) di,3)

ir les diferenciss entrs 1a curve ajusesda
los puntus,se Calula Gon 155 Oifarencias scbre @1 wie de 1a
distancias y no sobre el Ge lae similaridades ve nue ia
informacich que estan proporcionan es dnicamente de nrden.
ajuste se pueden localizar dos conjuntos de puntos; los
originales (a0, §)y 401,511 y Yos Adustedoe (o iy3) s Birsa10.

€1 camine par

Las abscisas de los puntos de la curva ajustada, a las que
as* ajustadas 8¢i,3), no

frden de ias similaridades asociadas y oue
parecidos a la secuencia de las i
generalmente no depresentan  distancias,
no  exislc una configuracicn de  puntos
interpuntusles correspondan a la  secuencia
ajustadas.

o 1o que es equivalente
cuyas  distancias
de  “distancias”

Evidentenente @iisten una infinidad de Stcusncias de nineros
& e las sinilaridades.  Se

que satisfacen restriccidn de drden

ste, aquella secuencia que se pirece mds & la de
las Sistancias dadas. Este parecido 1o medimos como usualmente
tadfstica, con la suma de cuadrados de  las
diferencias, estandarizada por 1% suma del total de los  cuadrades
de las weias (para hacerla independiente de la escala en gue
estas distancias eipresan). A esta medida se e llama




stress:

x a &
stress = 0 Cat, - da, s ) at, 5
3= i
El stress mide que tan bien, se relacionan nondtonamente las
distancias de la cenfiguracidn propuesta con las similaridades
observadas. Como s sohala anteriormente, esta medida refleja
las diferencias en el eje de las distancias vy el ajuste se slige
de una familia no paramétrica de’ curvas monétonas ascendentes.

v MINIMIZACION SOERE EL ESPACIO DE FUNTOS

Una vez gue se tiene una forma cuantitativa para medir la
bondad del ajuste de una confipuracién se desea encontrar  la
configuracidn , que mejor ajuste a las similaridades, es decir
aquella con stress minimo. Redefiniendo esta medida coms una
funcion de las distancias expresadas en términos de sus
coordenadas:

L
La idea del método s mover los puntos de la configuracidn actual
de forma tal que sus distancias an una mejor relacidn

nondtona con 1as similaridades y por tanto un stress menar.

€1 problema matemitico corresponde  a  un  problema  de
minimizaciGn esto s, el encontrar los valores de las coordenadas
de 10s puntos gque minimizen la funcion stres

CoMin StressGu, . o. .oy )
g}

Actualmente existen subrutinas, instrumentadas gue pueden
usarse para harlar el minino de una funcidn. Algunas se
encuentran dispomibles en la biblioteca del Departamento de
Andlisis Numérico del JINAS, UMAM. En Kruskal (1964b) se sugicre
el nmdtodo de gradientes para haller el minimo; este metodn ha
sido nmodificadn por varios autores obteniendose algunos mas
eficientes.

VI ITERACION Y CONVERGENCIA

vez obienida la nueva configuracifn dada por las
coordenadas que minimizan el stfess como funcidn de ellas, &
recalenla la regresién mondtona con  las nuevas distancias
interpuntuales, como se indica en la ctapa Iv. Se continda con el



proceso  iterativamente hasta hallar una  configuracidn
satisfactoria.

El criterio para establecer la cota nminima del stress que
indique la conflguracidn satisfactoria no estd determinado por
1imites cuantitativos. Kruskal (1964) dib un criterio empirico en
el que establece la siguiente &scala:

STRESS EONDAD DE AJUSTE
.20 Fobre

.10 Regular

.05 Bueno

025 Excelente

0,00 Perfecto

Este criterio, establecido con base en simulacicnes, se aleja
mucho de el valor interpretative de las configuracisnes con
stress mayor a 0.20, Shepard(1974) schala que este critéric de
evaluacidh dirige a 1o& usuarios de la tecnica a dar
como elemento para evaluar la

es de 1a evaluacidn que
con  la infermacidon que en  térainos
interpretativos pueda provesr la configuracién. Es factible

obtener cenfiguraciovnes utiles en tdérminos  interpretativos, gue
reflejen el comportamiento de la estructura de los datos, adn
cuando su stre mayor al 0.20. Por lo anterior se sugiere
que el stress, aungue s una medida importante, no debe ser
considerada cemn una medida  global de la bondad de la solucidn
del problema.

En el desarrollo de la técnics se sugone fija la dimensidn
del espacio. La eleccidn de esta dimensidn depende basicamente
del comocimienta’a priors que oo tenga de 14 investigacitn de 1a
gual proceden los datos y a postoriori, de la interpretacidn y el

stress asociado a la configuracién solucidn.

specto al conocimiento a pesteriori del stress se han hecho
algunas suger Gtiles para determinar la dimensidn, una de
ellas es aplicar J}a técnica con distintos valores de  la

i uha gr&fica del strese asociado contra la
dimensidn'y slogir la dimensién cercana al lugar en &l que 1a
curva se estabiliza; on otras palabras 1a abscisa correspondiente
al punto en donde la curva plesenta el "codo" mas pronunciade,
como se ilustrs en la grifica siguiente:

- 21 -



Stress’g

e T ] q B 3
Nota dimensicn

En la etapa, IV correspondiente al ordenamiento de las
similaridades y cdlculo de 1la regresidn mondtona, puede sucrder
gue ewistan similaridades iguales. Se han planteado dos caminos
para tratarlas en el ajuste de gresién mondtona.  En el
primero las distancias ajustadas  correspondientes &  las
similaridades jguales, son oiferentes, En el segundo las
distancias ajustadas correspondientes a las sindlaridades iguales
tanticn won igGuales.Fn Kruskal (19640, 19696) o 1ae 5imlaridades
jguales se les llana "empates” y 105 0o$ caminos de tratamiento
para &l asuste les llama enfonue Primario y enfoque Secundarin, &
continuacion danos una descripeion breve de cada uno de ellos.

a)Al ordenar las similaridades; se forman 1os blogues donde
toman un valor constante, en cada blogue e asigna un orden
interno de acuerdo a las distancias correspondientes; se continda
con o1 algoritmo usual. De esta forma las distancias ajustadas
dentro de cada blogne  toman valores diferentes, expresado
#ormalmente se establece:

56,5 < sirys) dmplica  d0i,5) < = dir,s)

Es decir la regresidn mondtona ajusts una funcidn mondtona no
decreciente.

b)Dentro de cada bloque se asigna como distancias el promedio
de las distancias correspondientes » las similaridades dentro del
grupo; cada blogue se considera para fines de ajuste, como el
valor constante de la similaridad con su  correspondiente
distancia promedic dentro del blogue. Asi, las distancias
ajustadas dentra de cada uno de elles toman el mismo valor,

resado formalmente se establece:




sti, 3) < slr, ) implica dU,. §) <dr, 8

y ademis

s6i, 3)=s(r, ) implica dii, 3> = dlr, s).

La regresién - mondtona  ajusta - una  funcidn  estrictamente
creciente.

Finalmente sl considerar gue la funcidn liga sea una funcion
mondtona no  decreciente, permite captar relaciones lineales y no
lineales entre las similaridades y 1a distancia, lo gue permite
obtener una configuracidn en un subespacio de dimension menor que
el mue se obtiene por wl procedimients métrica. 5in enbargo aste
es un metodo mas caro computacionalmente.

2.4 Comparacidn_del_escalamiento_métrico y no métrice

Para comparar  estas dos  técnicas  de escalamionto
multidimensional, se hace una pressntacin desde un punto de
vista geométrice. De ests forma se ve claramente Gue el

escalamiento métrico s un enfoqup, mas restrictiv que el no
métrico. Por esta razdn este ultino resulta ser mas general,
aplicable a matrices de similaridad no necesariamente simétricas
ni semidefinidas positiva

Racuérdese que el objetive de la tdonica ws representar  un
conjunto de N SujEtos por una configuracion de  puntos Fy
un espacio de dimensidn K, de tal suerte aue las distancias
interpuntuales guarden una  relacién  funcional con  las
=imilaridades correspondientes. Parn elegir Jos puntos y la
relacidn funcional se define la funcibn stress que gepende de 1as
coordgnadas de ¥ss puntos y de la sada  como
funcidn, como una suma de cuadrados de dif

N

s
= Jitea, 3 - fea, o 1)) da, p
S 7

El problena se reduce a  determinar 1os puntos Fi..., en un
espacio de dimensicn Ky 1a funcidn , que  minimzan
B(R,...E,f) scbre las configuraciones en el espacio K dimensional
Y un espacio de funciones. Destie el punto de vista matendtico se
hacen 1as siguientes bservaciones:




alLa funcién stress 5, especificamente 1lamada funcional por
depender de otra funcidn, es derivable eicepto cuands Fi= By para
algun i # §, es vecir sobre los planos £ = B e
dimensional y cuando 12 incional toma m - vaior
nrimiton cala “obmervacidh dotle ser coni darada on st algortne
de minimizacidn.

b)Una alternativa de solucidn es especificar el espacio de
funciones por una familia paramétrica, por ejemplo

#s) =a+b s
f(8) = a + euplh * 5)

con &, b, & parametros reales y s la similaridad entre suictos.

C)En &l enfoque de escalamiento métrico el pro s se
resuelve en forma apropimada, al  buscar las co 'denadas
principales. con K N o cuandg K son los valores propios

distintns de cero; la funcicn especifica corrresponde a:

Feti, ) =dl, §) =2 -2%sU, 3

€n cuyo waso la funcicnal toma el valor minimo cero.

ndo K corresponde a 1os K valores propios de  magnitud
mayor y s estrictamente menor a N, la solucion corresponde a una
configuracion muy cercana & la configuracion donde la funcional
alcanza el minimo.

Sin embarge tuando los valores propios do la matriz son muy
parecidos y los K primeras(los e magnitud mavor) no representan
la mayar partes de la variacidn total, la solucidn no es una buena
aproximacicn a 1 ;Dlu(lﬁn que minimiza la funcipnal. En  aste
caso la funcidn lineal ya no es satisfactoria y debe buscarse
otra diferente.

El metodo no’métrico resug)ve ¢l problems de minimizar la
funcional § sobre las canfigwriciones on el Bspacio K #imensional
v sobre el espacio de la unciones mondtonas. Comparativamente
ol espacin de las funciones monbtonas es menos rom 1vo & un
espacio de funciones paramdtricas. por esta razen el  enfoque no
nétrico es mas genoral

Una farma de solucionar el problema de minimizacién en el
espacic de funciones monbtonas s usando el método  del
gradiente. Eligiendn un punto de partida se caleula la funcional
S y se va mgviendo por pasos erf la direccion del gradiente pars
hallar un minimo. En Cada Paso se muove tanto en el espacic e
puntos como en &l espacio de funcicres mondtonas.




Una forma mas simple de aplicar el método del gradiente para
minimizar 1a funcional S, Bs como se describio en la seccion de
escalamiento no métrica. Es decir minimizar alternativamente; en
un paso moverse en Gl espacic de 1as funciones (calcular 1a
regresion mondtona) dejando fija Ja cenfiguracidn y en otra paso
dejar fija la funcidn y moverse en el espacio de los puntos en el
espacio i dimensional.

Finalnente puede decirse que pars slegir el tipo de enfoque
debe de tomarse en cuenta la estructura de la matriz  de
similaridades, Cuando esta semidefinida positiva y ademas log
K primeros valores propios (ordenados on orden decreciente  de
nagnitud) representan  la mayor parte de la variacidn, es
recomendable usar el escalamiento métricot ya que en pste case so
ebtiene una buens aproximacién al mimimo de la funcicmal.  &n
cualquier otro caso es recamendable usar el escalaniento  no
métrico va que garantiza una solucidn meior en terminos de un
stress mas pequenc.




Capitule 3

SOLUCION AL PROBLEMA

3.1 Descripeién de la_informacidn

omo se  seNalé. en el primer capitulo, se desea analizar la
informacidn de forma tal que permita entender structura de
correlacidn de las varishles . Fara entn es neceserio
los datos o fin de que e claranente. En
capitulo anh:mms 1 & escalamiento
multidimensional con 4ines descriptivos y Joratarios nue
permitan sugerir hipdtesis, as{ comp entender
ructura de stos para poder car  metodolowia
estadiztica ue renuierc de suposiciones espacificas

Se :omienza por deseribir la informacion disponible y el
anflisil preliminar al escalamiento multidimensional

La infornacidn disponibie para el andlisis se
cinta magnética, 1 descripeidn de los registros
apendice A. -Esta informacion fue recolectada

1981-1982. El numero de neonatos aparece en el cuadro
clasificados de acuerdo al subgrupo al que
acuerdo a la edad expresada en

encuentra en
aparece en _el

1 afios
siguiente,
pertenecen y de

dias:

Edad (dias) o1 o 10 15 20 S0 48
SANDS. 29 29 29 - 29 29 29
HIPER 12 12 12 - a2 12 12
TERMING 16 - - 27 - 50 -
PRETERMING 2a - - 29 - 30 -

- 26 -



El grupo de neonatos cvalusdos a edad 01 son 1os mismos gue se
evaldan hasta edad 45, ademas de algunos neanatos que se evaldan
adicionalmente al grupe inicial.

Con el #in de, manejar en forma resunida y de acuerds &
interpretaciones clinicas, las mediciones(reactivos) se han
dividido en &6 grupos: HAKITUACION, ORIENTACION, REGULACILON DE
ESTADD, RANGD DE ESTADO,  REGULACION AUTONOMICA v PROCESOS
MDTORES ademhs  de los  registros correspondi entes a
identificacién de los nsonatos. Fara algunos de los reactivos se’
tomd registro de dos calificaciones:la modal y la dptima. La
primera corresponde a la respuesta mas frecuente en el neonato al
aplicarle varias veces el reactive. La segunda a la respuesta

considerada dptima per la persona que evalud al neonato
ALKin (1980 )). Existe controversia sobre €1 tipo de calificacion
que mejor refleia la conducta del neonata.  Seria  interesante
hacer un analisis con las dos calificaciones para verificar si
aportan informacinn diferente. Sin  embargo el analisis se hace

con las calificaciones reqistradas como Sptimas, dejando abierta
la, posibilidad de trabajar con las calificacicnes modales  en
anflisis posteriores.

Lps grupos de reactivos(variables) estan conformados de la
forma siguiente:

HARITUACTON

V41 Deerenento luz

V42 Decremento sonaja

V43 Decremento campana

V44 Decremento pinchazo
ORTENTACION

vas Drir_-ntac;c!n pelota

V47 Orientacidn sonaja

V49 Orientacidn visual y aud., inanimado
VS1 Orientacidn cara

VS3 orientacidn voz

VS5 Orientacion cara y voz .

V57 Alerta



V8O Calidad de respuesta
REGULACION DE: ESTADD. (REGESTADD)
Vet A:unamientn :

ves, DDnED!arsE con snterven:xon

v7a A:Lx\uuaa parn abtocalmarse

V79 Fa:xhdad mano-boca,

RANGD DE ESTADD -(RANBD)

V66 Punto.méxime de excitacion
V&7 Rapides para excitarse
V6B Irritabilidad

V77 Cambios da estado

VBZ Irritabilidad general
REGULACION AUTONOMICA (REGAUTON)
V74 Tenblores

V75 Sobresal tos

V76 Cambios de color
FUNCIONAMIENTO MOTOR (HOTOR)
VS8 Tono general

V59 Madurez motriz

V6o Esfuerzo para sentarse

V63 Movimientos defensivos

V71 Actividad

£1, grupo de REFLEJOS comprende 17  reflejos de tipo
neuroldgico registrados de 1a VI3 a la V32

E1 nlmero que aparece como etiqueta de las variables
correspande al numero de variable en la description de 1los
registros en el apendice A.  °

Las variables toman valores enteros como calificacion: de i a



& para las variables de REFLEJOS; entre 1 y 10 para las variables
comprendidas. ‘entre V45 y USS; entre l y 9 para el resto de las
que se mencionan.

5.2_Andlisis preliminar

Con el fin de depurar la informacidn, se calcularon las
frecusncias de Cada variable, con esto se detectaron algunos
Grrores de registro, gue una vez identificades en algunos casos
fue posible recuperar la informacién correcta y en otros se
declard valor faltante(registres incorrectos o ausentes).

calcularon el nimero de valores faltantes para cada
subgrupo de necnatos y para cada edad. Se observe 1o siguiente:

variables del grupo HABITUACION el porcentaje de
valores faltantes fue maydr al 50%, se decidid eliminar
analinis & este grupn, cualquier estimacion para estos o
seria muy burda.

La varisble con un porcentaje gue fluctua entre el 5 y el 39%
de valores faltantes es V6A4 de REGULACION DE ESTADD,
sustituir los valores faltanies por sus correspondsent
modales por cada sdsd y per cada subgrups y asi no alininaria del
an1

Para el resto de las variables los porcentajes de valores
faltantes no superaron el  15%, excepto para el subgrupd
HIPEREILIRRUKINEMICOS en 1a edad 20 donde no se evaluaron a tres
de doce, es decir el 2% faltantes. fn ostos casos se
decidid sustituirlos por valores modales, ssto con el fin de no
reducir el tamaffo de la muestra.

Se caleularod 1os valores modales dentro de cada edad y cada
subgrupo; se observe lo siguiente:

En las variables del grups REFLEJOS no se observarcn cambios
Tos eubarpos SANGS & HIFERAIL IRRURINENTEOS

tienen 2 como valor modal, exceptc para V1%
valor madal 4, y Y25 con valor 13 para 1ps de PRETERNIND y
TERMIND todes 1os reflejps tienen valor modal 2, excepto en ViS5 y
V24 con valor modal 4 y V25 con 1. No se detectaron neonatos con
Reflejos  gue  indicaran rmalidad”, considerando  esta
informacién se decidié analizZr (nicamente las variables gue
conforman la Escala de Conducta Neonatal.




Las diferencias que se pueden ver para el resto de variables
son poto marcadas, para =1 grupo ORIENTACION aparece diferencia
si se comparan SANOS e HIPER contra TERMINO y PRETERMIND
solamente en la edad 30. Entre estos dos pares de subgrupos
tambien se observan diferencias en las edades que se Gomparan
para las variables V63 del grupo MOTOR; V67 de RANGO 3 Vi,

V79 de REGESTADD; Y74 de REGAUTON.

ste andlisis sugiere trabajar con cinco grupos de variables:
umenmcmw. REGESTADD, ~ RANGO, REGAUTON y  MDTOR  con
calificaciones “dptimas® y sustituyendo los valores faltantes por
valores modales dentro de cada edad y cada subgrupo muestral.

3.3_Construccidn de_matrices de_similaridad

Con el fin de representar a 10s neonatos como puntos  en un
espacic  euclideano de dimensin K se requieren medidas de
similaridad entre individuos. Mo se cuenta directamente con
ellas pero es posible derivarlas a partir de las variables
disponibles, para psto es netesaric considerar lo siguiente:

alla  configuracion de  puntos  proporcionada  por el
Escalaiiento multidimensional esta centrada sn el origen, 1o que
sugiere aplicar la tocnica al grupo total para fines  de
comparacion y no & cada subgrupo como podria suponerse.

b)Se desea asignar puntajes a 10s individuos respetando los
agrupamientos a priori de las variables. Este implica censtruir
medidae de similaridad por cada grupo de variables para 1a
nuestra total. -

©) €1 encalanianta matidigensianal se va 3 aplicar al grupo
total; en las edades 03 y 30 se tienen mediciones para el total.

Vhe canden restantes no e paaden  comerer | poraue 1as
evaluaciones se hicieron a edades distintas, Sin  enbarge de
acuerda a comentarios de la Dra. L. Atkin (investigadora del
INPer) es de interds comparar 1ps subgrupos a edad 15 con un lado
con 1as de edad 10 y por otro con 1os de edad 20.

En total se construyeron 20 matrices de similaridad, una para
cada grupo de variables y para cada edad.

El numero de necnatos disponibles para cada edad determina en
cada caso la dimension de las datrices. En el cuadro siguente se
presenta el nunero de nconatos clasificados por  subprupa y  por
edad.



€pAD 01 EDAD 10 o iS5 - EDAD 20..0 15 EDAD 30

SANDS 29 29 ~ 29 29
HIFER 12 12 1z 12
TERMIND 16 27 27 S0
FRETERMIND 24 29 29 32
Total at 97 97 103

Cada matriz contiene los coeficientes de similaridad entre i
v el neonato i (S(i,3j)). Este coeficiente se construyd de acuerdo
al coeficiente de similaridad propuesto por J. Bower, descrito en
el cap{tulo anterior. Fara cada edad y cada subgrupo de
variables se obtiene como sigue:

S50 = 1 - |0~ xGak) / RGo

donde x(i,k) coresponde al valor de la variable k en el
nepnato i,

R(K) corresponde al rango teorico de la variable k.

omando el pronedio sobre todas las variables (K}, de cada
subgrupo se tiene:

3
SGi,0) = )] sti,d,r) /

or ejenplo la matriz correspondiente a la edad Of y al

grupo ORIENTACION, es una matriz de 81 renglones y Bi columnas;
cada elemento s(i,j) denota la similaridad entre el neonato i y
respecto al grupo ORIENTACION. Recuerdese que estas

tienen 1a propiedad de ser simétricas definidas
semiposi tivas.

T



3.4 gndlisis de_valores propios de_las_matrices

Como un andlisis preliminar de las matrices para .decidir el
enfoque. apropiado del escalamiento multidimensional y
calcularon. log valores propios de cada matriz’ de s)milal’idaﬁ
centrada en.el origen, es decir de la matriz transformada:

BG5S = SG L) = Sl . ) = Sl L350 + St 4 2}
u

donde S0i, . rZ"su,j: /N

S6 o, H=ISHLI /N .
o

Bi. - 1235, S HeN

N = nimerd de renglores = numero de columnas de la matriz.

Al analizar 1a magnitud relativa de cada valor propio, se
observé gue en todas las matrices la magnitud relativa del valor
menor & .45, La Suma de 1os dos valores
propios mayores fue de 0.55. Es decir con o con dos
dimensiones se expresa a lo mas el 55% de la variabilidad en las
matrices de similaridad. En 1a tabla siguiente se presenta el
porcentaje de variabilidad que explican los i primeros valores
propios, i = 1, 2, T

EDAD 01 ORIENTACION ~REBESTADD ~ RANGD  REGAUTON  MDTOR
[ 33 24 40 28 18
2 39 36 sa 43 34
= as a8 s7 57 Y

EDAD 10 o 15

1 33 23 a5 34 22
2 a1 a2 52 s0 36
3 a9 55 59 b4 48

£DAD 20 o 15
1 3t 23 32 32 19



] a4 52 54 63 a5
E£DAD 30

1 55 26 47 34 21
2 a2 44 59 53 e
3 a8 55 59 64 a6

Como puede observarse de acuerdo a las nagnitudes de 1os valores
propios mas grandes una aproximacicn en tres dimensiones es auy
pobre. Dado que se desea resucir 1 dimensidn para tener una
grdfica interpretable, es recomerdai.e aplicar el enfooue no
métrico.

Para tener idea de las con ¥ .uraciones cbtenidas cen el
escalamiento métrico, se obtuvier. las configuraciones en una v
dos dinensiones, por ser estas las imensicnes gue Nos  permiten
manejar un valor “representante” de cada grupo de variables, y a
1o mas dos.

Los puntos obtenidos aparecen muy proimes {debido a la
estructura de los valores propics), la distribucidn espacial de
ellos proporciona informacion muy , pobre, solasente algunos casos
sparecen separados. En el apdndice se presenta una grafica
tipica de estas configuracisnes (grafica B.1)-

Como sugiere la estructura de los valores propios de las
matrices de similaridad y lo confirman las representaciones
obtenidas, el . escalamients mdirico no es adecuade para la
informacidn que se maneja. For ello se aplica 1 enfoque no
métrico.

B}
3.5_Uso_del Escalamiento no_métrico

Para el célculo de estas soluciones se usS un  programa
desarrollado por el Act. Manuel Irasizos Lopez (lIraizos
M.(1984)), disponible en el Departamento de Estadistica del
1IMAS, UNAM. Fué necesario hacer algunas modificaciones para
mejorar su eficiencia en fterminos numéricos y operativaos, asi




coma para solucionar otros problemas no previstos cuando  fug

elaborado.

Recordando que entre los objetivos, esta el de tener
representabiones espaciales en la menor dimension posible, se
obtuvieron representaciones con cada matriz en una y dos
dimensiones. Procediendo como se indico en el capitulo dos se
obtuvieron las configuraciones solucign. En la tabla siguiente
se muestra el valor de) stress asociado a cada una de ellas.

STRESS ASOCIADG A LA CONFIGURACION FINAL

DIMENSION UNO

ORIENTACION — REGESTADD RANGO REBAUTON MOTOR
Edad

o1 L2038 3696 . 3500 3892 4706
10y 15 3988 .8135 L1959 38852 4218
20 y 15 2242 L4819 5516 L3619 4189
30 2754 L4949 L4193 L3962 4214

DIMENSION DOS

o1 1390 .2188 1195 L1621x
10 ¥ 15 St1aEk 2203 1278 S1391 L1931
20 ¥ 15 1210 L1980 L1676 1439 2209
30 L1206 .z018 L0952 1266 L2169
Al interpretar les resultados recudrdese que la  funcional
Stress depende tanto de las coordenadas de 1os puntos como de una
funcidn 1iga.  La configuracifn solucion es aquella que minimiza
esta funcional junto ton una funcion mondtona, el procesa  de

mimaizacibn sm lleva o cabo Aiternends o ctopas hasts
converger u obtener una solucibn satisfactora, en  terminos
interpretativos.




de las etapas en el proceso de minimizacidn consiste en
aplicar la regresidn mondtona entre similaridades y distancias
interpuntuales; la'otra en minimizar el Stress sabre sl espacio
de las coordenadas’ de 1os puntos: esto usando el metodo del
gradiente y, como se mencicno en &l capitulo anterior, cuando dos
puntos son iguales la funcion no s diferenciable. = Esto  trac
como consecuencia que en el procesc de minimizacién cuando dos
puntos coinciden, s¢ deben perturbar adecuadamente sus posiciones
para continuar con el proceso & ftravds de las zenas no
diferenciables.

La solucidn que se busca como la dptima corresponde s la de
ninino global, esta solucidn raras veces se ebtiens ¢ de hecho no
se conoce ningun metodo para resolver el problema de minino
giohal). Las soluciones que se obtuvieron, seguramente en la
mayoria de lgs casos corresponden a soluciones donde ®l  Stress
alcanza un minimo local, no obstante proporcionan informacidn que
resulta ser directanente interpretable.

Los valores marcados ton un asterisco en la tabla anterior
corresponden a valores del stress cuya configuracion asociada son
puntos donde la funcion no es diferenciable. Desde el punto de
vista teorico esta configuracion puede estar  alejads de un
n{nimo, sin embarge  consideramos gue  la  aprovimacién  es
satisfactoria por su interpretacion.

De acuerdo a los valores del stress observamos lo siguiente:

1) Para el grupo ORIENTACION , ®] stress toma los valores mas
pequefos y en @1 grupo MOTOR ol stress toma los valores mas
grandes.

2)Considerando dos dimensiones, el stress reduce
proporcipnalmente en un S0%  respecto al que se Sbtione con una
dimensi dn. :

para RANGD ol stress es donde tiene una variacion mayor de
edad a edad, sobre todo en una dimensidn.

Eonsiderands una dimension se chtlenen cinco varisslse pare
cada neonito, Ay, Py, A corruspondiendo a 105 subgrupos
SRIENTACION, | REdeBTADD, rmm;u © LEGAUTON, HOTOR respactsvenchtes

e graficaron uetands a los puntas de acuerdo al
qrupu al que per\_(>m>m= 21 heanato que repre:

SANO




4= FRETERMING

dndice B s prPsEntdr\ las grdficas a las gue se hace
refsroncia on eute conftuia

Pars el grupo de neonatos & edad 01 se observa 1o siguisnt

1En 1as gréfic donde aparece Ja variable URIFNTACIUN las
cblaciones se confunden, hay dos cases, uno de otro de
ERETERNING Cen abnae | 1h verienle tens | valores iy
diferentes. (grdfica B.2)

2)La variaple representante de RANGO «l jpual que 1a anterior
no tiene poder discrminatoric. (grdtica B.3)

s variablce REGESTADD v REGAUTON separan a 108 subgrupos
e FRETERMING. Los grupos HIPER y TERNIND no se distinpen y
aparec: quncs mslados del grupo total.{ordiice [.4)

4)La variable MOTOR al ser graficade con REGESTADD separa a
los orupos SANOS de PRETERNING: @) orupe WIFRR se mexcls

ar sano cepto por dos casos que aparccen con  log
PRETERMING. jrdfica B.5)

Para el rupe de cdad 10 v 15 se observ

1)la variaple ORIEWTACION no discriming o los
NEONALOS, Sin GMLArDG  APATECEN CINCO necnatos del
an donde 1a variabie t 1 en un extrenc v
del grupo HIFER donde 1s varisble toma valores
extremo. (grafica B.6)

\bgrupos da
TERHI N

La variable REGESTADO discrimina subgrupos SANDS
HIPER de 10s subgrupos FRETERHIND y Terrino Coratics

variables RANBD vy REBAUTON no  tienen  poder
diseriminative. (gratica K9

la varisble MOTOR hay dos neonatos del grupo HIPER en
donde 1a variabld toma valores extremus.iorafica E.9)

Para el grupo de edad 20 v 15

1) La variable ORIENTACION no discrimina, sin  eabargo
sparscen sain nenatos del orupo ERITNG e se | aislan der orape
total. (grafica B

2)La varable RANGO discrimina SANDS de FRETERMIND, &1 erapo
MIPER se mezcla con el de SANOS v el de TERMIND aparece disperso
&N 1a poblacion total. (arafica %50

TiLa variable RANGO y MOTOR son las que mejor discriminan al



subgrupo BANOS de PRETERMIND, ol orupo HIFER se mescla con el de
SANDS . (grafica E.12)

4)Las variables REGESTADD y REGAUTON discriminan. con  menos
rigor que las dos anleriores SANDS de PRETERMING, el grupo HIFER
se mezcla con €) de SANDS; el grupo de TERNIND se dispersa en el
orupo total. (grafica B.i1

Para &l grupo e eoad DO Cbservanos:

1)la variable ORIENTACION no discrimina a 105 subgrupos
neonatos; aparecen des neonatos del grupo TERMING en  donde 1a
variable toma valores eutreémos y uno del de HIFER dunde 1a
variable toma un valor en el Giro extremo.(grafica B.am

2)La variable RANSO no timne peder discriminante, sin embargo
al ser graficads c variable ORIENTACION aparece un
subgrupo de ocho grupe  FRETERMINO que sk aisla del
grupo total. (orafica B

3)ia variable REGESTADD discrinina SAMOS  de FRETERWINO, el
subgrupo de HIPER e agrupa con el de SANOS, perc el de 1 SHIND
aparece disperso en el grupe total.(orafica B.

4)Las variables WOTOR v REGAUTON no discriminan la los
Subgrupns de nepnatos, aungue existe tendencia a separarse SANGS
e HIFER de PRETERMING:los del grupo TERNMINO se dispersan en el
grupo total. (grafica H.h

SIEL grupo TERMING aparcce disperso  en  todas las graficas,
ninguna variRbLe 16 Ui seramine. (arafiea Bt

este analisis ordfico podenos decir que Jas variables
MOTOR, REGESTADO, REGAUTON y RANGO son 1 scriminan
entre 168 subarupos SANDS & HIPER. La  va ORTENTACION no
muestra poder .discriminatorio perc a
aisiados que es importante identificirlos. El subgrupo
aparece Gisperse en el grupp  total s deCir ninguna vari
discrimina. grupo  HIFER tiende a mesclarse con el grupo de
SANDS, 7

A este orupo de cinco virisbles pars 3a edsd 01 se le splico

un analisis o compenentes principsles . lus resutados confiraan

Yo anterior. Tae varsauios HOTOR. REGESTADO v FEBAUTON
representacion en &)  primer  componente  princ

ORIENTACION aparece ropress segunde: conponenter

aparece representada con siuwilares en 1os d

619

Al hacer las graficss de 1os cines componentes en parejas
observa que  solamente el frimor componente  tiene
discriminatorio entre SANDS v PRETERMING, loe WIFER

su mayoria con los SANDS v el grupo TERMIND se mezcla en  su




mayor{a con el grupo PRETERMING.

Se hizo el mismo anflisis arafico para las diex variables
obtenidas &l  considerar dos dimensiones en el analisis
multidicensional.  De esta forma cada @rups de  variables
ORIENTACION, REGESTADD, ~ RANSD, REGAUTON vy  MOTOR  quedan
representadas por dos varisbies. Del anlisis se observd que la
informacidn que reflejs cada uno de estos grupss £on un SEID
tembien con uno de los  dos
representantes; la otra variable representante no parece reflelar
& primera vista informacion adicional, esto mismo se ve reflejado
al aplicar andlisis de componentes principales & las diez
varishles.

£s posible que las diez variables sbtenidas al considerar dos
dinensiones proporcionen, informacion adicional A la  gque
proporcionan  1as €inco que se obtuvieron al considerar una
dimension: esto a priori no se sabe. Se requiere de un mayor
grado de conocimiento del y de un analisis estadistico
minucioso. El grupo de las cinco permite un manejo mas sencillo
de los necnatas por ser un Grupo fias reducsdo.

- 38 -
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Capitulo 4

. CONCLUSIONES

aDesde 1 punta de vista de la metodologfa de andlisis, se
puede decir que el enfogue métrico es recomendable cuando la
matriz de similaridades es simétrica, semidefinida positiva y el
numero de valores propios que representan “la mayor parte” de la
variacidn es comparable con la dimensién requerida para la
representacidn; tambien cuando la configuracidn asociada es util
en términos interpretativos. En estas circunstancias el Lso del
andlisis no métrica proporciona resultados similares, con la
desventajs de ser computacionalmente mas caro. En Otro casa como
se explicd en el capitulo dos, es recomendable usar el enfoque no

b)Desde el punto de vista médico, del andlisis grffico se
observa que los resultados reflejan 1a situacion siguiente:

i)Los grupos de variables gue mejor discriminan o distingen a
108 subgrupos de meonatos son MOTOR , REGULACION DE ESTADD y
REGULACTON AUTONOMICA. B

i1)El grupn ORIENTACION no tienen poder discriminatorio
intragrupal, pero si distinge algunes casos aislados del subgrupp
al que pertenecen.

13901 grupe RANGD mn 1a  edad 10 o 15 tiene poder
discrininatorsa; para ol  Grupo a odad S0 aisia a un subprubn ge
neonatos que pertenecen al subgrupo TERMIND.

Los grupos SANDS y de- alto riesgo PRETERMIND son los que
gr‘ahcamente aparecen separados, comd se csperabia va que son los

que mas Bifieren de acuerdo al Uiagnostico médico.

El subgrupn WIFEREILIRRUBINENICOS tiende o sgruparss  con
1 subgrupo SANOS sobre todo en las neonatos a edad 30

vi) E1 subgrupo TERMING se dispersa entre el grupo total.

Se identifican algunos neonatos que se aislan del
subgrupo al que pertenccen.

Del andlisis gréfico se sugiere 1o siguiente:
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ayldentificar y examinar a los neonatos que se presentan
aisladas del subgrups al que pertenecen o del grupe total.

biConsfuerar informacidn adicional de los neonatos gel grupo
HIPER, posiblemente  edad Cexacta &n 18 gue  presentaron
hiperbilirrubinemia, con el fin de poder caracterizar a 1o
Pebnatos due se. agrupan con los del grope SANDS y a sauellos aue
tienden a mezclarse con los de PRETERMIND.

c)Considerar informacidn adicional de los neonatns del grupo
de TERMIND, ya que como se observo es un  grupo heterogeneo que
sparece disperso en @l grups total, posiblemente sea recomendable
considerar su per{odo de gestacicn y su peso al nacer.

representaciones ardficas pueden aportar informacidn
adicional a las investigadoras que conocen el aspecto mddico de
1os neonatos, ya que poseen informacion @ priori de los neonatos
asi como el problema en general.

Desde el punto de vista de andlisis estadistico y con fines
descriptivos y orploratorios, se sugiore hacer wn andlisis
gréfico con las diez variables obtenidas con el escalamiento
multidimensional al considorar dos dimensiones, podrian  aportar
informacidn adicionali hacer un  andlisis  de  componentes
principales con el grupo dg Cinco variables y otro con el de diez
y hacer un andlisis grdfico de los componentes principaless
apiicar el escalamiento multidimensional unicaments & 108 grupos
de SANOS y PRETERMIND, con el fin de explerar su interrelacidn.

Finalmente se puede decir que en este trabajo se obtuvieron
basicanente dos resultados: E) primero es el de confirmar la
consistencia del  diagnostico  en  los  casos  claramente
discrininables en 1a practice nedics usual. 1 scgundo sugeric
nuevas relacicnes no aparentes en ¢l diagnostico origina



Apdndice A

. DISEND DE REGISTRD,

ARCHIVO E.C.N.

No.
VAR COLS. CONTENIDO(DESCRIPCION) CLAVE

708
RANGD  FALTANTE:

1 1-5 Nimero de expediente IDEN

2 67  sewo SEXO

3 B-9  Edad Clave (dias) EDAD

) 10 Rengldn RENG

S 11-16 Fecha de exdmen FECHA
& 17-20  Hora de inicio HORIN

7 Duracidn de €xdmen (minutos) DUR

8 2326 Hora de Alimentacidn HORAL

9  27-28  Examinador ExAM

16 29 Estado Inicial EDOIN
1 so Estados Predominantes (1) ED00L
1z 5 Estados Predominantes .(2) EDOOZ
15 32 Presion Plantar PRENPLA
1w 33 Presion Palmar PRENPAL
5S4 Clonus cLon

16 35 Babinski BABIN

- a1 -

01-60

1-2

0001-2359
00-99
€001-2559
o1-04

1-5

1-6

1-6

1-6

1-6

1-6

1-6

000000
9999
9999

99



20
21
22

23

30

31

u
@

a6

47

48

Parado

Marcha

Apoyo

Incurvacion

Movimientos de arrastre
Glabeila

Desviacion Tonica de Dios
y Cabeza

Nistagmus
Reflejo Ténico Cervical
Moro

Reflejo de bisqueda
Reflejo de chupeten

Movimientos pasivas braze
derecho

Movimientos pasivos brazo
izquierdn

Mavinientos pasivos pierna
derecha

Movimientos pasives pierna
1zquierda

Atractive
Varisbles interferentes
Necesidad de estimulacién

Actividades para autccalmarse
(mano-bota)

fctividades para autocalmarse
(chipeten sin nada en la boca)

Actividades para autocalmarse
(estimulos visuales y/o
anditivos)

PARAD
HARCHA
APOYD
INCURY
MOVARR
GLAR

DESVTO

NISTAG
RETOCER
MORO
BUSD
CHUP

MPERAD

MPBRAT

MFFID

MPRII

ATRACT
VARINT
NECEST

ACTAOL

ACTAOZ

ACTAOS

-6
1~

LS

-6

1=

-

e

-

1-6

1-6

1

o

1-6

1-6

1-6

16

1-6

-6

1-6

1-6

0-8

0-3

o-8

o-1

o1

o-

9

° e 9 @

@



40 59
a1 soma1
a2 62-63
43 6865
a4 667
45 8969
a6 70-71
47 72-73
48 74-75
a9 76-77
50 78-79
RENGLON 2

51 11-13

52 15-14

53 15-16
54 17-18
55 19-20
s6

57 23
58 24
59 25
60 26

Actividades para autocalmarse
(eon tambios posturales)

Actividades para autocalmarse
(pur razones no observables)

becremento luz

Decremento sonaja
Decremento campana
Decremento pinchaza
Orientacidn peiota (optima)
Orientacién pelota (madal)
Orientacidn sonaja (optima)
Orientacidn sonaja (modal)

Orientacidn visual y aud.
inanimado (optima)

Orientacidn visual y aud.
inanimado (modal)

Orientacidn cara (optima)
Orientacién cara (nodal)
Orientacidn voz (optima)
Orientacidn voz (modal)

Orientacign cara y voz
coptima)

Orientacicn cara y voz
tmoda)

Alerta
Tong general
Madure: motriz

Esfuerzo para sentarse

- a3 -

ACTAO4

ACTAOS

DECLUZ
DECSON
DECCAM
DEPIN
PELOP
PELMD
SONOP
SONMD

vAUDOP

VAUDND

CARADP
CARAMO
vozoR
vozmo

cvozor

cvozmo

ALERT
TONGEN
MADHDT

ESFSENT

o-5

o-1

01-10
o1-10
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