APLICACIO DE L’ANALISI
MULTIVARIANT A UN ESTUDI SOBRE
LES LLENGUES EUROPEES

F. OLIVA, C. BOLANCE i L. DIAZ*

Universitat de Barcelona

Utilitzant una informacid compleza 1 qualitativa (I’escriptura dels deu
primers nombres) es presenta un métode que permet quantificar ade-
quadament les diferéncies entre catorze llengues europees consiruint
una matriu de distancies. Per realitzar l’estudi comparativ s’empren
dues técniques d’andlisi multivariant: Uandlisi de prozimitats (“mul-
tidimensional scaling”) i Uandlisi de conglomerats jerarquica (“hie-
rarchical cluster analysis”).

1. INTRODUCCIO

L’estudi que es presenta a continuacid és una comparaci6 de catorze llengiies
europees a partir d’una informacié facilment accessible pero complexa pel que
fa a la seva quantificacié: 1’escriptura dels deu primers nombres naturals (vegeu
la taula 1). Cal dir ja des d’ara mateix que els autors no pretenen extreure
conclusions rigoroses des d’un punt de vista lingiiistic, siné mostrar com ’analisi
multivariant pot proporcionar eines interessants si préviament s’ha realitzat un
esfor¢ per quantificar la informacié. La utilitzacié dels deu primers nombres es
justifica perqué sén paraules forga representatives i que no han experimentat
canvis de significat en el curs de la historia (recordem que solen formar part
indefectiblement de la primera lli¢é dels llibres de text per aprendre una llengua).

Un antecedent d’aquest estudi pot trobar-se a Johnson i Wichern (1988),
on a partir de la informacié esmentada anteriorment construeixen una matriu
de distancies entre onze llengiies i realitzen posteriorment una analisi de conglo-
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merats jerarquica que permet observar algunes agrupacions. El métode emprat
per quantificar les diferéncies és ben senzill: consideren com a distancia entre
dues llengiies el nombre de paraules que no comencen per la mateixa lletra.
Per exemple, la distancia entre el polonés i el castella seria de tres, ja que en
tres nombres (“17, “5” 1 “9” ) la lletra inicial és diferent; en canvi, la distancia
entre el castella i I’italia és d’1, ja que sols el “4” no té la primera lletra igual.
Aquest algorisme binari per comparar dues paraules desaprofita bona part de
la informacié disponible i comporta avaluacions poc afortunades: paraules for¢a
diferents aporten distancia zero, mentre que paraules gairebé identiques sén
valorades com a diferéncia u. Un exemple ben esclaridor del que pot passar és el
nombre “4” en catal, castella i polones (quatre, cuatro i cztery respectivament).
Segons la regla anteriorment descrita, per a aquesta paraula hem de considerar
el catala igual de diferent del castella i del polonés (!?), mentre que el castella i el
polonés “coincideixen” (per un cop no valdra I’acudit que els catalans sembla que
parlem polones!). Es evident que el métode resulta poc adequat perqué valora
com a iguals paraules que només coincideixen en la primera lletra per casualitat
i com a diferents paraules similars quant a l’escriptura i la pronunciacié.

Per tal d’evitar aquest problema es proposa un meétode més laboriés pero
que permetera considerar tota la informacié per avaluar la diferéncia entre dues
llengiies. S’ha incorporat a I’estudi per raons d’interés evident el catala, el basc 1
el gallec. Un cop obtinguda la matriu d’interdistancies, I’analisi de proximitats o
MDS (multidimensional scaling) sera utilitzada per aconseguir una representacié
adequada en dimensié reduida que permeti relacionar les diferents llengiies. Aixi
mateix, s’empraran tres algorismes d’analisi de conglomerats jerarquica i es cons-
truiran els dendrogrames corresponents. Es presentaran i es discutiran diverses
mesures de I’ajust en ambdds casos per valorar la fiabilitat de les representacions
obtingudes.

2. CONSTRUCCIO DE LA MATRIU D’INTERDISTANCIES

La construccié d’una dissimilitud entre dues llengiies aprofitant al maxim
possible la informacié proporcionada per la taula 1 no és una tasca facil. Pot
observar-se que s’ha realitzat una primera simplificacié conservant sols les lletres
i obviant en P’escriptura de les paraules els accents 1 la resta de signes. El criteri
escollit per calcular la distancia esta basat en el nombre de no coincideéncies quan

es consideren les paraules senceres, perd amb unes normes addicionals que tot
seguit exposem.
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Suposem que volem calcular la dissimilitud entre dues llengiies. Per a cada
un dels deu nombres realitzarem el segiient procés:

1) Utilitzarem si és convenient les regles:

a) L’addicié, delecié o duplicacié d’una lletra és considerada com una di-
feréncia. Per exemple, considerem el “4” en italia i catala. Suprimint
una “t” de la paraula italiana (o bé addicionant una “t” al catala)
aconseguim amb una diferencia

b) La transposicié entre dues lletres consecutives és considerada com
una diferencia. Per exemple, el nombre “9” en alemany i castella.
Transposant les lletres “e” 1 “u” en qualsevol de les dues paraules
obtenim

!
=]
o
o
=

2) Superposarem ambdues paraules i cada lletra no coincident sera conside-
rada una diferéncia (per exemple, una per al “4” en italid-catala i dues per
al “9” en alemany-castelld).

Sumarem les diferéncies trobades en 1) i 2) (dues i quatre respectivament
en els exemples anteriors). En alguns casos, segons l’ordre i el nombre de
vegades que son utilitzades les regles, és possible obtenir diferents resultats;
aleshores triarem el cami Optim, és a dir, el nombre minim de diferéncies.
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3) Repetirem el procés per a cada un dels nombres i considerarem com a
mesura de dissimilitud entre dues llengiies el nombre mitja de diferéncies
per paraula.

Pot comprovar-se com l’aplicacié de les regles a) i b) permeten reduir el
nombre de diferéncies d’una manera logica. En efecte, sense la seva utilitzacié
els dos exemples abans presentats tindrien una diferéncia més en cada cas."Un
bon exemple de ’aplicacié completa del procés per a una paraula és el nombre
“7” en finlandés (seitseman) 1 polonés (siebem):

A
©
-
o
-
o
3
®
=

A
(7]
o
o
)
3

El nombre de diferéncies és cinc, mentre que hauria estat vuit si la comparacio
fos considerant sols les lletres no coincidents.

Utilitzant aquest métode s’ha construit la matriu de distancies entre les ca-
torze llengiies. El resultat ha estat el segiient (vegeu la taula 1 per al significat
de les abreviatures)

ATJAn[Ba[Ca[Cs [Da] Fi[Fr [Ga[Ho[Hg[ It [No|Po
Al 10.0
An |29 0.0
Ba{4.5 44 0.0
Ca|34 2.8 4.5 0.0
Cs|3.2 29 46 1.7 0.0
Da|3.0 2.6 43 2.7 3.1 0.0
Fi|5.8 55 59 57 55 59 0.0
Fr |33 32 46 13 24 33 59 0.0
Gal|3.2 27 44 13 0.7 26 55 2.3 0.0
Ho|19 25 43 4.3 3.2 29 56 3.3 3.3 0.0
Hg|4.2 3.8 45 4.0 42 3.6 56 3.8 4.0 3.7 0.0
It 13.7 35 46 2.2 1.7 3.2 6.0 24 1.5 3.6 45 0.0
No|2.9 2.7 43 2.9 32 03 58 3.3 2.7 28 3.6 33 0.0
Pol45 44 53 44 36 44 56 45 3.8 42 52 42 44 0.0
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3. L’ANALISI DE PROXIMITATS O MDS

Considerem un conjunt finit de n objectes (individus, poblacions, ...) Oy, ...,
O,.. La MDS (multidimensional scaling) és una técnica multivariant d’analisi
de dades que permet trobar una configuracié de n punts en un espai euclidia
- utilitzant com a informacié les proximitats-(similituds o dissimilituds) entre els
n objectes.

Direm que Djxn = (di;) on dij; = d(O;, O;) és una matriu de distancies si
compleix les seglients propietats

(a) simetria: d;; = dj; (b) no negativitat: d;; > 0,1 #j (c)dj; =0
Si a més compleix les propietats
(e) dij =0 0; = 0 (f) desigualtat triangular: di; < dix + djx

aleshores D és una matriu de distancies métrica. Si una distancia sols presenta
les tres primeres propietats molts autors ’anomenen dissimilitud. Finalment
una matriu de distancies D és euclidiana si compleix les cinc propietats i a més
‘és possible trobar una configuracié de punts Py, ..., P, en un espai euclidia amb
coordenades zj,...,x, € RP tals que

& = (i — ;) (zi — ;)

En algunes situacions, es disposa de les similituds entre els objectes i no pas
de distancies. Diem que Spxn = (s;;) on s;; = s(0;,0;) és una matriu de
similituds si :

(d) sij =sji (b)  sij < s

Es facil perd comprovar que podem obtenir una matriu de dissimilituds a partir
de les similituds mitjancant la transformacié

dij = (sii + Sjj — 28,'1')1/2

A partir de les dissimilituds o distancies d;;, I'objectiu de la MDS és trobar una
configuracié de n punts Pj,..., P, en dimensi6 k tal que si denominem d;;x)
la distancia euclidiana entre P; i P;, aleshores D(;) sigui “semblant” a D. La
dimensié k és desconeguda, pero a la practica es limita generalment a k < 3 per
possibilitar la interpretacié. Es important assenyalar que la solucié obtinguda és
invariant quant a translacions, rotacions i reflexions. Hi ha nombrosos métodes
de MDS, perd poden distingir-se dos grans grups:

e métodes mélrics: intenten aconseguir la configuracié de punts P; utilitzant
directament les distancies entre els objectes.
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e métodes no métrics: lainformacié utilitzada és sols el rang de les n(n—1)/2
distancies entre tots els parells d’objectes

diyj, < digj, <-+- <dipj,, m=n(n-—1)/2

Ates que els rangs no varien per transformacions monétones de les distancies,
la solucié obtinguda sera també-invariant-respecte I’expansié o contraccid
uniforme.

En aquest estudi s’ha utilitzat el métode meétric classic que sera breument descrit
a continuacid.

Solucié meétrica classica

Sigui D la matriu d’interdistancies entre els n objectes. Considerem les
matrius A 1 B d’ordre n

A =(a;5), aj= _Ed?j B = (bij), bj=aij—ai—aj+a.

on

12" 12" 1
a; = ; aij a; = 7—1 ai; a, = — A
ji=1 i=1

O expressat en forma matricial B= HAH on H = I—n~!'11’ és ’anomena-

da matriu centradora de dades d’ordre n. Es compleixen aleshores els segiients
resultats:

a) Si D és lamatriu de distancies euclidianas per a una configuracié de punts
Z =(z1,...,2q) Navors bjj = (2:—%)(2;—%), i,j=1,...,n. Enforma
matricial B = (HZ)(HZ) i per tant B > 0, és a dir, és semidefinida
positiva (s.d.p.).

b) I alinrevés, si B éss.d.p. derang r < n—1 pot aleshores construir-se una
configuracié de n punts X = (z1,...,2,)’, on x; € R" és la fila i—ésima
de X, tals que d}; = (x; — =;)(x; — z;). L'obtencié de X es immediata
diagonalitzant B. En efecte,

B =TAT' = (TAY?)(TAY? = XX’
on A = diag (A1,...,A;) és la matriu diagonal de valors propis diferents

de zero Ay > --- > A > 01 T .és la matriu de vectors propis associats.
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Algunes propietats importants sén:

a)

b)

Les columnes de X sén els vectors propis A—normalitzats, és a dir,
zzi)mzi) = /\i, T’El)m(J) = 0, l ;é ] (l,] = l, .. .,7').

El centre de gravetat és 'origen de coordenades. Efectivament, B1 =
HAH1 = 0 iper tant 1 és vectar propi de valor propi 0. Llavors

n r
Es compleix la relacié Zd?j =trD*=9tr B= 2112/\,- on D’ =DD.
i i=1
Si volem representar els objectes en un espai de dimensié reduida k, la
maxima resolucié (separacié entre els objectes) sera aconseguida utilitzant
les k primeres coordenades (columnes de X): =) = (zi1---®ix)', i =
1,...,n. La dispersié dels objectes en aquest espai euclidia sera

n k
D diuy=2ntr By =2n) A on By = X)Xy,
i,j i=1

Es a dir, de totes les possibles configuracions T;x) dels n objectes en
un espai euclidia de dimensi6 k, pot demostrar-se que la mesura de dis-
crepancia ¢ = Zi’j(d;"j - d;."j(k)) és minima si ;) = @;(;). Aleshores
ming = tr (B — By)) i la mesura

k
DY tr By tr (B-B

e= 2=ty g0 TBB) g2 [—r—(———(fﬁ] x 100.
Di=1 i tr B tr B

que ens indica el percentatge de dispersié (variabilitat), explicada per les
k primeres coordenades, és maxima.

Si la informacié inicial és una matriu de similituds S entre els n objectes,

no és necessari transformar-les a dissimilituds, atés que és facil comprovar
que B=HSH.

Aquesta solucid, generalment coneguda com a metode classic de la MDS, fou
demostrada per Schoenberg (1935) i Richardson (1938) per6 ha estat popularit-
zada per Torgerson (1952, 1958), que introdui el terme muliidimensional scaling.
Més tard, Gower (1966) ’anomena analisi de coordenades principals i va mostrar
I’estreta connexié amb ’analisi de components principals.
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Queé passa pero si la distancia no és euclidiana? En aquest cas B tindra
valors propis negatius i no podem definir en els reals la poténcia A2, per tant
no és possible A—normalitzar els vectors propis. Suposem que r(B) = r, A =
diag (A1,...,A,) amb p valors propis positius i ¢ = 7 — p valors propis negatius

/\12"'2’\;)>0>’\p+12"'2’\r

Per aconseguir ), &y = A; (i = 1,...,7) les tltimes ¢ coordenades han de ser
L ©T ACONSEEWIT T(;) T (i) g
imaginaries. En efecte,

"’(h):il/\h|1/2t(h), h=p+1,...,r on i=+—1

i les coordenades dels objectes serien ©; = (zj1,...,Zjp, iTjp41,.--,125r), J =
1,...,n. Les interdistancies entre els n objectes poden aleshores ser expressades
com
r r
d = (in—zin)* = Y (zin —2jn)°
h=1 h=p+1

distancies corresponents a una geometria ortogonal no representable en I’espai
euclidia real (es pot observar que les dispersions dels objectes per a les ¢ tltimes
coordenades representen de fet anti-distancies).

La solucié més senzilla al problema plantejat és considerar sols les p coorde-
nades reals i obviar les ¢ imaginaries, la qual cosa implica aproximar la matriu
B per una altra semidefinida positiva de rang inferior B* = B ;) = X(,,)XEP).
Aquest problema fou estudiat per Eckart i Young (1936) en un context general
i per Mardia (1978) en el context de la MDS, obtenint el segiient resultat:

Si considerem

n
p= Y (bj—by)*= tr (B-B)
i,j=1
la mesura de la discrepancia entre B i una altra matriu simetrica s.d.p. de rang
inferior B es demostra aleshores que 1) es minimitza si B = B” i, per tant,

-
minty = tr (B — B*)? = Z A2
i=p+1
Aquest resultat comporta la segiient generalitzacié: si volem aconseguir una
configuracié dels objectes en un espai euclidia de dimensid k < p ’expressié 9
sera minimitzada quan B = B(i). Mardia (1978) proposa dues mesures de la
dispersié explicada per la representacié dels objectes en RF

Zf:l /\i Zf:] A12

tr (B — B(k))2
=17 5100 ey = = el i 1A
Zi:l I’\ll Zi:l |’\12|

c; =
tr B?

xlOO:[l— ]xlOO
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La justificacié de cp (mesura proposada també per Saito (1978)) és evident do-
nada la seva relacié amb %, mentre que ¢; és una generalitzacié de la mesura ¢
presentada anteriorment en el cas que D sigui euclidiana. No obstant aixd, en
Popinid dels autors d’aquest estudi, c¢; és menys “natural” atés que el denomi-
nador no correspon a cap dispersié global. En efecte

tr B(k)

_ tr (B—B(k))-i-? tr (B — B)
" trB+2tr (B*-D)

tr B+2tr (B" — B)

91

x 100 = [1 - x 100

Cal finalment assenyalar que el procediment exposat serd poc aconsellable si
el “pes” dels valors propis negatius és alt o fins i tot impossible d’aplicar si k£ > p.
En aquest cas poden emprar-se altres métodes més adequats, com per exemple
la solucié de Mardia (1978), el métode iteratiu lineal i els métodes no métrics
(el lector interessat pot consultar els capitols sobre el tema de Cuadras (1991),
Dillon i Goldstein (1984), Mardia et al (1979), Seber (1984) o I’obra especifica
sobre el tema de Davison (1983)).

4. L’ANALISI DE CONGLOMERATS JERARQUICA

Donat un conjunt de n objectes =1, ...,0, dels quals es disposa una infor-
macié quantificable, I’analisi de conglomerats (cluster analysis) engloba una série
de tecniques que tenen com a finalitat ’agrupacié dels objectes més semblants
(métodes aglomeratius) o bé la formacid de subconjunts a partir del conjunt
inicial (meétodes divisius). L’objectiu és classificar els n objectes de manera que,
respecte a la informacié coneguda, siguin el més homogenis possible dins dels
grups i heterogenis entre els grups. Els métodes d’analisi de conglomerats poden
classificar-se també d’acord amb un altre criteri:

e métodes jerarquics: estableixen successives fusions o divisions dels objectes
depenent de la seva homogeneitat, formant una estructura de grups jerar-
quitzada. Presenten la particularitat que quan un objecte ha estat assignat
a un grup no és ja possible reconsiderar la seva classificacié. El resultat
obtingut pot ser representat mitjan¢ant un diagrama de dues dimensions
en forma d’arbre anomenat dendrograma.

e métodes no jerdrquics: pretenen aconseguir grups homogenis sense establir
entre ells relacions de jerarquia. Sén tecniques que realitzen una particié
del conjunt dels n objectes optimitzant un determinat criteri formal pre-
determinat. En oposicié als métodes jerarquics, un individu inicialment
assignat a un grup pot ser posteriorment reclassificat.
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Primera Coordenada

By, !
1.51
Ho
-‘,‘3 11 A'i‘Ba
S 0.5 An
g .
8 0
[+]
5 -0.5- Fr
g -1 Fi GdCa
Cs It
-1.51 Po
2 3 2 a4 o6 1

Figura 1. Representaci6 de les llenglies emprant les dues primeres coordenades

obtingudes amb la MDS.

QUARTA COORDEANDA

Figura 2. Representacié de les llengiies, exceptuant el finlandes, utilitzant la
segona, tercera 1 quarta coordenades de la MDS.
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Figura 3. Dendrogrames obtinguts amb l’analisi de conglomerats jerarquica:
a) métode del minim, b) métode del maxim, i ¢) métode UPGMA.
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En aquest estudi lingiistic s’han utilitzat métodes jerarquics aglomeratius,
atés que la finalitat és aconseguir una agrupacioé successiva de les llengiies euro-
pees per observar les “relacions de parentiu”. Presentem a continuacid una breu
exposicié dels metodes utilitzats.

Sigui D una matriu de dissimilituds entre n objectes. Els métodes d’analisi
de conglomerats jerarquica es basen en algerismes de construccié d*una matriu
de distancies ultrametrica U = (u;y), u;; = u(O;, 0j), que sigui el més semblant
possible a D. Perqué una distancia sigui ultrameétrica ha de verificar la seguent
propietat:

uij < max {uik, ujr}

coneguda com a axioma ultrameétric i que és més restrictiva que la desigualtat
triangular. Com a conseqiiéncia geomeétrica d’aquesta propietat, tot triangle
definit per les distancies ultrametriques entre tres objectes és isosceles, la qual
cosa pot ser comprovada amb els dendrogrames representats en la figura 3. No
és 'objectiu d’aquesta exposicié aprofundir en aspectes formals i per tant només
citarem que tota distancia ultrameétrica u definida sobre un conjunt finit de n ob-
jectes defineix una jerarquia indexada en {Oy,...,O,}; aixi mateix, tota jerar-
quia indexada implica una distancia ultrameétrica definida entre els nn objectes.
Finalment, un dendrograma no és més que la representacié geometrica d’una
jerarquia indexada 1, en consequeéncia, d’una distancia ultrametrica. Aquest
procés pot ser esquematitzat de la segiient manera

Matriu de
distancies
ultrameétrica U
Matriu de
dissimilituds E— I «—— Dendrograma
inicial D
Jerarquia
indexada

Hi ha nombrosos algorismes per construir una distancia ultrameétrica ade-
quada (i, per tant, una jerarquia indexada) a partir d’'una matriu de dissimilituds
D. S’han emprat en aquest estudi tres dels més freqiientment utilitzats:

a) meétode del minim, single linkage o nearest-neighbour (Sneath (1957),
Sokal i Sneath (1963), Johnson (1967)): si Cy i C2 sén dos conglomerats o
grups, la distancia entre ells es defineix com la minima distancia observada
entre un membre de C 1 un altre de Cs, és a dir,

dic,y(c,) = min{dij:i € Cy, j € Ca}
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Mostrarem el procés de fusié amb un exemple senzill. Sigui

123 4
0719
70 6 3

D= |, 6 0 s
9380

la matriu d’interdistancies entre quatre objectes O1, 02,03 i O4. La fusié
ha de comengar entre O; i O3, ja que sén els objectes més propers (homo-
genis). Els grups sén ara (Oj,03), Oz 1 O4. Aleshores

d(2)(1,3) = min {dz1,do3} = d23 = 6, d(4)(1,3) = min{d4;,daz} = dy3 = 8
1 la matriu resultant és

(1,3) 2 4

0 6 8
D, = 6 0 3
8 3 0

La unié sera ara entre O2 i O4 1 es formaran els grups (01, 03) 1 (02, 04),
amb distancia d(l'g)(gy‘;) = min {dz(l'g),d4(1’3)} = d2(1,3) = 6. Finalment
unirem els dos conglomerats en un sol conjunt global (O;, Oz, 03, 04). El
resultat ha estat una jerarquia i una distancia ultramétrica definida entre
el objectes

0719 06 1 6
70 6 3 6 0 6 3
P=11%60 s U=|16 06
9 3 8 0 6 3 6 0

que permetera la representacié en un dendrograma com el de la figura 2. El
métode del minim és un algorisme espai contractiu: la ultrametrica asso-
ciada a la classificacié jerarquica tendeix a aproximar els objectes respecte
les dissimilituds inicials.

metode del maxim, complete linkage o farthest-neighbour (Sokal i Sneath
(1963), McQuitty (1964)): oposat al metode anterior, un cop units els dos
grups més propers Cy i Cy, la distancia es defineix per

d(c,)(c,) = max{di;:i € C1, j € Ca}
Es un algorisme espai dilatant: tendeix a allunyar els objectes respecte la

dissimilitud inicial.
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¢) métode UPGMA (Unweighted Pair Group Method Using Arithmetic
Averages) o group average (Sokal i Michener (1958), McQuitty (1964),
Lance i Williams (1966)): la distancia entre C) i Cy és definida en aquest
cas com la mitjana aritmetica de les nyjn» distancies entre totes les parelles
d’objectes formades per un element de C i un altre de C»

1
dicyes) = 5 oD di

i€C1j€C2

Es un algorisme espai conservador i no modifica substancialment les dissi-
milituds inicials.

Algunes altres propietats importants d’aquests metodes son:

e invaridncia monodtona: un algorisme verifica aquesta propietat si no varia
Pestructura jerarquica quan D és substituida per una nova matriu de
dissimilituds D obtinguda mitjancant una transformacié monotona de D.
Els tres meétodes esmentats presenten invariancia monotona.

e no arbitrarietat: si dues o més dissimilituds sén iguals, la classificacié
jerarquica no depeén de I’ordre en qué han estat agrupats els objectes. Dels
tres métodes, sols el del minim garanteix aquesta propietat.

e continuitat: petites pertorbacions en les dissimilituds inicials haurien de
provocar sols petites modificacions en el dendrograma resultant. Novament
sols el métode del minim assegura aquesta propietat.

e no encadenament: ’encadenament es produeix quan diversos conglomerats
s’ajunten rapidament a causa de Iexisténcia de pocs individus intermedis.
Aquest és un problema que presenta amb freqiiencia el métode del minim,
perque és espai contractiu.

Finalment, cal considerar alguna mesura de la qualitat de la classificacio,
ja que el procés D — U provoca una distorsié (excepte si D ja és ul-
tramétrica). Un procediment forga utilitzat consisteix a calcular la correlacio
entre les n(n — 1)/2 parelles d;j, u;;) i rep el nom de “correlacié cofenética”
0 < r. < 1). Introduida per Sokal i Rohlf (1962) i analitzades amb profunditat
les seves propietats per Farris (1969 ), proporciona una mesura de la distorsio:
valors baixos adverteixen d’una forta discrepancia entre les dissimilituds inicials
i les distancies ultrameétriques, mentre que valors propers a 1 indiquen una evi-
dent estructura jerarquica entre els n objectes. Una altra mesura, proposada
per Jardine i Sibson (1968), és el coeficient

[Zi,j |dij — uz‘jllla]
Ao = O<a<l 0<XA <1

[Zi,j dij/a] )
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que depén del parametre . Una bona classificacié quedara reflectida per un
valor de A, proper a zero. Si escollim @ = 1/2 coincideix amb la popular mesura
de STRESS utilitzada en diversos métodes no métrics de MDS.

5. MESURES DE L’AJUST

En Pexposicié de la técnica classica de la MDS s’han comentat dues mesures
de la dispersid, ¢; i ¢z, explicada en representar els n objectes en R*; en Papartat
anterior s’ha parlat de la correlacié cofenética r. i del coeficient A, (infinites
mesures depenent del valor de o) com a mesura de la distorsié d’un dendrograma.
Es plantegen aleshores diverses qiiestions: quan aquestes mesures indiquen un
bon ajust? Hi ha altres mesures de I’ajust adequades o que s’hagin de considerar?
Per qué no utilitzar també altres mesures de la distorsié emprades en altres
meétodes? Preguntes en efecte interessants, perd que no tenen una facil resposta.

No ha estat pretensi6 dels autors solucionar aquestes qliestions, siné eviden-
ciar la prudéncia amb la qual han de ser considerades aquestes mesures. Amb
aquesta finalitat s’han emprat, a part de les mesures ja esmentades, els seguents
coeficients:

e El STRESS, proposat per Kruskal (1964) i utilitzat com a coeficient a
minimitzar per diversos programes de MDS no metrica, com per exemple
el KYST (Kruskal et al., 1973)

s o1/2 5 1/2
. [EK]’(‘IU - dij)“] 3 |:Zi,j(dij - dij)z]
Ei<j dij Ei,j d{j

on d;; seran en el nostre cas les interdistancies en dimensié k per a la MDS
i les ultrametriques en les analisis de conglomerats. La utilitzacié com a
mesura d’ajust estd ampliament justificada per la seguent rad: si definim

Perror quadratic de la representacié per una parella d’objectes (O;, O;) com

e; = (dij — di;)?, el numerador de S? és aleshores I’error quadratic total.

El terme del denominador “normalitza” S i permet que sigui una mesura
estandarditzada. Poden establir-se dues altres relacions interessants:

a) S pot ser expressat com el quocient de les normes de dos vectors

_lld—dj
5= T
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on d = (dy2,...,din,do3, ..., don,dsa, ..., dny)’ i d es defineix ana-
logament.
_u(D-D)® & (B-B) 2u (D -DD)

b) S > =
) tr D* tr B tr D?

El S—STRESS, plantejat per Takane et al. (1977) i Young i Lewycky;)
(1979), utilitzat en l’algorisme ALSCAL de MDS no metric

2 72\2 1/2
§5 = zi<j(d{j-d§j)"
Zi<j(d?j)2

S’observa que la diferéncia consisteix en el fet que les distancies sén elevades
al quadrat. Poden realitzar-se consideracions similars a la mesura anterior

~2 .
d’—d — A)?
2 ss=ld —dl b) ssz=uA-4)
l|ld7]| tr A
on d? = (d%, ... d3p, d3s, .o dey d3g, .., d2) 0 d’ es defineix analoga-

ment.
coeficient d’alienacié I, proposat per Guttman (1968)
K=+v1-yu®
on u és I’anomenat coeficient de monotonicitat
Licj dijdij
2 72 1/2
[Zi<j d{j Zi<j d{j]

p=

Pot observar-se que pt = cos¢ on ¢ és ’angle format pels vectors d 1d 1
per tant K = sin ¢. L’inica diferéncia entre p i 7. és que en aquest darrer
coeficient les distancies sén centrades. S’acompleix també la relacié:

. t(B-B) u(DD+D’) u(DD-D’)

K
tr B tr D? tr D

Hem trobat per tant les relacions entre tres mesures considerades carac-
teristiques de meétodes no métrics de MDS i que poden ser també adequades
per a metodes métrics i per a l’analisi de conglomerats. Aixi mateix, la
correlacié cofenética pot ser una mesura més a considerar en el cas de la

MDS.
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6. PRESENTACIO I ANALISI DELS RESULTATS

En la taula 2 poden trobar-se els valors propis obtinguts en diagonalitzar
B = HAH i els coeficients ¢; 1 ¢2. Pot observar-se que el rang de B és
13 1 que D no és euclidiana, ja que han aparegut valors propis negatius. No
obstant aixo, si considerem sols les 11 coordenades reals, Ja distorsié provocada
és practicament negligible. Efectivament, ¢; = 98,1% 1 cs = 99.8%, per tant
podem obviar els valors propis negatius i aproximar B per B*.

Taula 2.
Valors propis obtinguts en diagonalitzar B = HAH i coeficients ¢ 1 ¢o
indicadors de la dispersié explicada (vegeu-ne la definicié en el text).

A c1 co A cq co
28,24 27,3 47,0 3,83 95,0 99,4
19,44 46,0 69,3 2,38 97,3 99,7
13,80 59,4 80,5 0,76 98,0 99,8
12,35 71,3 89,5 0,06 98,1 99,8

8,80 79,8 94,0 0 98,1 99,8
7,64 87,2 97,5 -0,06 98,1 99,8
4,24 91,3 98,6 -1,94 100,0 100,0

La figura 1 mostra la representacié MDS en R? obtinguda al considerar les dues
primeres coordenades. La primera coordenada presenta un “pes” considerable,
pero és fonamentalment degut a la clara separacid entre el finlandes i la resta
de llengiies. Examinant les mesures d’ajust (vegeu les taules 2, 3 i 4), podem
veure que considerar sols les dues primeres coordenades comporta una elevada
pérdua d’informacié. Ateés que la primera coordenada correspon practicament
a la patent separacié del finlandes, hem representat la resta de llengiies en un
diagrama tridimensional on els eixos sén la segona, tercera i quarta coordenades.

El significat 1 aportacié de cada una de les coordenades pot sintetitzar-se de la
manera seguent:

e Primera coordenada: separacié indubtable del finlandés com a llengua no
comparable a cap de les altres.

e Segona coordenada: poden observar-se dos grups forga evidents. Un grup
esta constituit pel catala, castella, gallec, frances, italia 1 poloneés; I'altre
és format per la resta de les llengiies exceptuant el finlandés.
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e Tercera coordenada: mostra una clara separacié del polonés enfront del
catala, castell, frances, gallec i italia. Per I’altre costat, basc i hongares es

mantenen properes, pero ja es diferencien clarament de I’alemany, angles,
danés holandeés i noruec.

e Quarta coordenada: basc i hongarés sén una a cada extrem i per tant es
fa evident que sén dues llenglies ben diferents.

Taula 3.
Diferents mesures d’ajust calculades per la representacié MDS (k =21k =4)1
els dendrogrames (vegeu la definicid i el significat de cada un dels coeficients en
el text).

MDS k=2 | MDS k=4 | MINIM | MAXIM | UPGMA
o 46,0 71,3
c 69,3 89,5
N 0,426 0,232 0,142 0311 | 0,077
SS 0,516 0,266 0,221 0,579 0,128
K 0,348 0,200 0,108 0,198 0,076
r. 0,851 0,943 0,956 0,788 0,971

Taula 4.

Mesures d’ajust per a la representacié MDS i els dendrogrames adequadament
transformades per permetre la seva comparacio.

MDS k=2 | MDS k=4

1-¢,/100| 0,540 | 0,287
1-¢,/100| 0307 | o105 | b
52 0182 | 0054 | 002 | 0097 | 0006
S52 0266 | 0070 | 0049 | 0335 0,016
K> 0,121 0,040 | 0012 | 0039 | 0,006
1-r2 0,275 | 0,111 0,08 | 0379 | 0,057
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L’aplicacié dels tres algorismes d’analisi de conglomerats jerarquica (métode
del minim, del maxim i UPGMA) ha permés construir els dendrogrames repre-
sentats en la figura 3. La correlacié cofenética i les altres mesures discutides
en l’apartat anterior es mostren en la taula 3 i 4. Els resultats obtinguts sén
semblants qualitativament i no difereixen substancialment de les conclusions que
s’han obtingut amb la MDS: un grup format per les llengiies romaniques (ca-
tala, castella, francés, gallec i italia), el grup de llenglies germaniques (alemany,
angleés, danés, holandés i noruec) i quatre llengiies que no poden ser agrupades
(basc, finlandés, hongarés i polonés). Pot observar-se clarament en els dendro-
grames fins i tot la divisié entre llenglies germaniques del grup septentrional
(noruec i daneés) i del grup occidental (alemany, anglés i holandés). Novament
s’ha fet palés ’enigma basc, testimoni viu del passat lingiiistic d’occident i1 que
tradueix la tenag adhesié d’una petita comunitat a la seva llengua contra les
fortes pressions exteriors suportades durant més de dos mil-lenis.

Finalment caldria algun comentari respecte les mesures d’ajust. Les princi-
pals conclusions que es poden extreure sén les seglients:

e La primera impressié que produeixen les taules 3 i 4 és una certa sorpresa:
les diferéncies entre les distintes mesures sén molt notables! Pot observar-
se la variacié entre ¢y i ¢y, K i7.,S1SS. La comparacié alhora de totes les
mesures provoca una certa incomoditat. Quina mesura és meés adequada?
Es I’ajust bo o dolent? Com hem mencionat anteriorment no pretenem
respondre aquestes preguntes, siné fer palés el problema amb unes dades
que sén prou evidents. En tot cas, es desprén d’aquests resultats que és
convenient tenir en compte diverses mesures i no pas una de sola.

e De les representacions obtingudes, el dendrograma aconseguit mitjangant
el métode UPGMA és el que més s’ajusta a les dissimilituds inicials. El
meétode del maxim i la representaci6 MDS per k = 2 presenten unes dis-
crepancies considerables (es poden observar pero les diferéncies entre els
valors de K i r.). L’ajust de S millora substancialment augmentant la
dimensié 1 considerant les quatre primeres coordenades.

7. CONCLUSIONS

Hem pogut comprovar en aquest estudi com ’analisi multivariant pot esde-
venir una eina extraordinariament eficag en una area de recerca aparentment
llunyana dels seus objectius com és el cas d’un estudi linguistic. La quantifi-
cacié acurada d’una informacié qualitativa bastant reduida (I’escriptura dels deu
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primers nombres) ha permés agrupar adequadament catorze llengiies europees,
separant clarament les romaniques de les germaniques septentrionals 1 orien-
tals. No ha estat ’objectiu obtenir conclusions rigoroses des d’un punt de vista
hngmstlc siné mostrar una metodologxa que s’ha revelat aproplada Un estudi
més ampli i acurat, incorporant més llengiies i un ventall més ampli de parau-
les, podria probablement aportar resultats encara més interessants. Técniques
semblants poden estendre’s a d’altres estudis com ara ’evolucié historica d’una
llengua o les variacions dialectals. La possibiliat de digitalitzar el so obre un
altre possible camp d’aplicacions més sofisticades pero essencialment fonamen-
tades en métodes similars. No obstant aixo, és el col-lectiu de lingiiistes qui de
ben segur sabra trobar noves i més profitoses aplicacions.
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