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Abstract:

This article explores the use of unidimensional unfolding for the scaling and
dimensional analysis of preferential choice data. Although rather rarely used in the
social sciences, preferential choice data allow the researchers to acquire a
meaningful insight into the mechanisms of human choice, namely the identification
of relevant criteria for individual choices. Unfolding models are discussed in the
larger framework of Coombs’ theory of data, with a focus on general purposes of
scaling models (identification of underlying sources of variation, measurement, and
data reduction). A simulation of unidimensional unfolding on empirical data is
extensively considered.
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Scalare si dimensionalitate

Termenul generic de scalare acoperd o plaja largd de modele si metode de
analiza statisticd ce isi propun identificarea surselor de variatie in datele empirice cu
care opereaza cercetatorul. Ele au in comun faptul ca se bazeaza pe o metaford
geometricd (Weisberg, 1974: 743), altfel spus asuma posibilitatea unei modelari
geometrice a informatiilor provenind din observatii empirice. Tehnicile de scalare
sunt folosite in cercetarea empiricd pentru cel putin trei categorii de ratiuni
(Coombs, 1964; Weisberg, 1974; Mclver si Carmines, 1981; Badescu, 1999). in
primul rand, ele pot fi folosite pentru a descrie structura unor date empirice, prin
identificarea dimensiunilor latente care stau in spatele variatiei acestora. Scopul este
practic unul explorator, iar rezultatul poate fi identificarea unei dimensiuni latente
(unidimensionalitate) sau a mai multora (multidimensionalitate) care stau la baza
variatiei. Spre exemplu, putem gasi o dimensiune ideologica (stanga-dreapta) care sa
explice variatiile in intentiile de vot ale indivizilor pentru o mulfime datd de partide
politice sau putem identifica simultan si alte dimensiuni latente (cum ar fi
libertarianism-autoritar). In al doilea rénd, scalarea poate avea drept obiectiv
masurarea comportamentelor/atitudinilor individuale, prin dezvoltarea unei scale pe
care indivizilor 1i se conferd scoruri. Aceasta este situatia unui sociolog care
construieste o scala a statusului socio-economic pe care sa pozitioneze indivizii
pornind de la anumite variabile atitudinale si comportamentale (Mclver si Carmines,
1981: 9). In al treilea rand, finalitatea scalarii poate fi in mod explicit reducerea
complexitatii datelor, prin diminuarea numarului de variabile in conditiile pastrarii
aceleiasi structuri a datelor (Badescu, 1999: 254).

Modelele de scalare pot fi folosite pentru a scala persoane (indivizii primesc
scoruri pe o scala prin combinarea raspunsurilor/valorilor individuale), stimuli
(caracteristici ale obiectelor primesc scoruri prin scalarea valorilor percepute de
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catre mai multi indivizi) sau raspunsuri ale indivizilor la stimuli (raspunsul va varia
in functie de stimul, dar §i de pozitia proprie a individului in legdturd cu
caracteristica in cauzd). Pentru fiecare situatie, doar anumite modele de scalare sunt
potrivite.

Totodatd, asa cum observam anterior, modelele de scalare pot genera solutii
unidimensionale sau multidimensionale, in functie nu doar de natura datelor, ci si de
natura metodei/tehnicii 1n discutie. Vorbim despre scalare unidimensionald atunci
cand este intemeiatd presupunerea unei unice dimensiuni fundamentale latente 1n
spatele unui set de date empirice (Mclver si Carmines, 1981: 13). Atunci cand
solutia unidimensionald pare a fi insuficientd pentru a explica structura datelor,
apare necesitatea unei abordari multidimensionale (Weisberg, 1974: 745), implicand
plasarea obiectelor intr-un spatiu cu mai multe dimensiuni, definite pe baza
proprietatilor acestora (Mclver si Carmines, 1981: 13). Astfel, dimensionalitatea
datelor trebuie definita ca ,,numadrul de surse distincte si interesante de variatie Intre
obiecte” (Jacoby, 1991: 27). Analiza dimensionalitatii implica din partea
cercetatorului considerarea simultand a doud categorii de aspecte: (a) numadrul
caracteristicilor dupa care diferd intre ele obiectele multimii si (b) relavanta acestora
pentru obiectivele investigatiei stiintifice.

Tipuri de date

Sugeram anterior ca existd o legatura intre tipul de date aflate la dispozitia
cercetatorului si tehnicile de scalare care 1i se pot aplica. Pentru o dezvoltare a
subiectului, o scurta incursiune in feoria datelor este absolut necesara. O contributie
esentiala la dezvoltarea acestui domeniu ii revine lui Clyde H. Coombs, care publica
1n 1964 extrem de influentul studiu ,,A Theory of Data”, bazindu-se exclusiv pe o
interpretare geometrica a datelor. Conform acestei viziuni, orice observatie empirica
presupune o comparatie intre doud entitati, care pot fi reprezentate ca puncte intr-un
spatiu. Pozitionarea reciproca a punctelor in acel spatiu depinde de modul in care
analistul alege sa interpreteze natura comparatiei dintre respectivele entitati (Jacoby,
1991: 15). Spre exemplu, observatia potrivit cdreia ,.candidatul A este social-
democrat” ar putea fi transpusd geometric printr-o pozitionare apropiatd in spatiu a
punctelor corespunzatoare ,,candidatului A” si statutului de ,,social-democrat”. Sau,
observatia potrivit careia ,,candidatul A obtine mai multe voturi decat candidatul B”
poate implica o reprezentare geometrica in care punctul ,,A” ocupd 1n spatiu o
pozitie mai apropiatd de una din extremitati decat punctul ,,B”. Astfel, se poate
observa cd natura datelor determina modul in care modelul geometric va fi construit
pornind de la observatiile empirice (Jacoby, 1991: 15). In acest mod, reprezentarea
geometrica va functiona ca strategie de modelare abstracta a datelor.

In viziunea lui Coombs, datele pot fi clasificate pornind de la doui criterii:

»(1) Cele doua elemente constitutive ale perechii pot fi extrase din
mulfimi diferite’ (spre exemplu, un student si o intrebare la un test, un
consumator si un produs, un stimul si un raspuns) sau pot fi extrase din
aceeasi mulfime (spre exemplu, studentul A si studentul B care
completeaza acelasi test, marca X si marca Y dintr-un set de produse de
consum, stimulul 1 si stimulul 2 dintr-un pachet experimental).

! Este vorba despre entitati de naturi diferite.
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(2) Comparatia dintre entitatile din pereche implicd o relatie de
dominanta (spre exemplu, un student raspunde corect la intrebarea unui
test, un cobai de laborator parcurge un labirint mai repede decat un altul,
magnitudinea unui stimul depaseste un anumit nivel marcat pe un
instrument de masurd) sau o relatie de proximitate (spre exemplu, doua
produse contin un acelasi ingredient, un membru al unui grup 1l
selecteaza pe altul ca partener de activitate, un raspuns specific Tnsoteste
un stimul dat).” (Coombs, Dawes si Tversky, 1970, apud. Jacoby, 1991:
16).

Cele doud distinctii dihotomice pot fi transpuse cu usurinti in plan grafic’.
Intersectand cele doua criterii, Coombs defineste patru mari tipuri de date: (a) date
de tip stimul unic; (b) date de tip comparatie de stimuli; (c) date de similaritate si
(d) date de tip alegere preferentiala (Figura 1).

In categoria datelor de tip stimul unic intra, in general, informatiile provenind
din categoria masurdtorilor. Elementele sunt de acelasi tip, iar relatia dintre ele una
de dominatie. Cele doud multimi de puncte vor reprezenta obiectele masurate si,
respectiv, unitdtile de Tnregistrare ale instrumentului de masurd. Spre exemplu, daca
un obiect are 10 centimetri, atunci lungimea sa va domina toate semnele unei rigle
situate mai jos de cel care indicd 10 cm si va fi dominatd de toate semnele superioare
acestuia. Datele de acest tip pot fi modelate apeland la scale sumative, scale
cumulative, analiza factoriala si analiza cluster (Badescu, 1999: 255).

Perechea de puncte din observatie

Aceeasi multime Multimi diferite
1;?11; E:la Dominatie Date de nft ;nog;f arafie de Date de tip stimul unic
gg?;ctﬁlee din Proximitate Similaritati Alegere preferentiala

Figura 1: Cele patru tipuri de date conform teoriei lui Coombs
Sursa: Jacoby, 1991:18.

Datele de tip comparatie de stimuli sunt specifice situatiilor de comparare a
unor obiecte similare pe baza unei caracteristici comune. Astfel, individului 1i este
prezentatd o multime de stimuli, cerandu-i-se sa il selecteze pe acela care are mai
mult/mai putin din respectiva caracteristica decat ceilalti (Mclver si Carmines, 1981:
12). Se instituie astfel o relatie de dominatie dupa acea caracteristica, ce poate fi
modelatd geometric ca ordonare a punctelor corespunzind celor doi sau mai multi
stimuli dupa o axd numerica (Jacoby, 1991: 19). In aceasti categorie de date intrd

* Daca elementele perechii provin din seturi diferite, spatiul se va numi reunit (‘joint space’),
deoarece va contine doua seturi diferite de puncte (cite unul pentru fiecare entitate
~observatd” repetat). Daca elementele provin din acelasi set, atunci punctele se vor gasi Intr-
un spatiu obiect (‘object space’). Daca entitatile sunt legate printr-o relatie de dominanta,
aceasta se va reflecta Tn ordonarea punctelor in spatiu. Punctul asociat entitdtii dominante va
fi amplasat intr-o pozitie mai apropiatd de o extremitate (de obicei, mai mare numeric) dupa
o dimensiune. Proximitatea este modelata ca distantd intre puncte. Cu cat cele doua obiecte
sunt mai apropiate, cu atét distanta dintre punctele asociate lor devine mai mica si vice-versa.
(Jacoby, 1991: 17)
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situatiile in care individului i se cere sa aleagd cea mai dulce dintre doua tablete de
ciocolata ori cel mai economic dintre doud autoturisme, fara a fi implicata in vreun
fel in alegere preferinta sa. Altfel spus, selectia individuald va reflecta exclusiv
diferentele dintre stimuli.

In cazul datelor de similaritate, avem de-a face cu situatia in care perechi de
stimuli de acelasi tip sunt evaluati din perspectiva a cat de similari sunt. Modelarea
se face numai sub aspectul distantei si nicidecum al ordinii. Cu cét stimulii sunt mai
similari, cu atat apropierea (proximitatea) dintre ei creste si invers. Astfel, daca
asemanarea dintre autoturismele A si B este mai mare decit cea dintre autoturismele
A si C, aceasta Tnseamnd cad A seamdnd mai mult cu B decéat cu C, deci punctul A
(ca reprezentare geometrica) va fi situat mai aproape de B decit de C. In procesul de
evaluare a similaritatilor, indivizilor nu li se oferd nici un fel de indicatii asupra
dimensiunilor sau criteriilor pe care sa le foloseasca (Mclver si Carmines, 1981: 12),
identificarea lor ulterioara fiind la latitudinea cercetatorului. Pentru datele de acest
tip se aplica modelele de scalare multidimensionala.

A patra categorie de date, Tn viziunea lui Coombs, o reprezinta cele de tip
alegere preferentiala. Se aplicd comportamentelor de tip preferential: cu cat unui
individ fi ,,place” mai mult sau ,,prefera” un anumit stimul, cu atit este mai mare
apropierea (proximitatea) dintre subiect si acel stimul. Din punct de vedere
geometric, proximitdtile sunt reprezentate ca distante intre puncte intr-un spatiu
reunit. Cresterea proximitatii dintre un subiect si un stimul corespunde unei
descresteri a distantei dintre punctul asociat subiectului i punctul asociat stimulului.
Informatia continutd ntr-o singurd alegere preferentiald nu ofera nici un fel de
informatie in legdturd cu ordonarea subiectului si a stimulilor Tn spatiu (Jacoby,
1991: 18-22). O situatie de acest gen ar aparea, spre exemplu, atunci cand unui
individ X i s-ar cere sd aseze in ordinea preferintelor candidatii A, B, C si D, care
concureaza pentru functia de primar al unei localitati. Cu cat unul dintre candidati ar
fi plasat mai sus In ordinea preferintelor, cu atit punctul asociat acestuia va fi mai
apropiat in spatiul reunit de punctul corespunzator subiectului, Tnsd identificarea
criteriului/criteriilor de ordonare reprezintd o provocare adresatd cercetatorului.
Pentru scalarea acestui tip de date se aplicad cel mai frecvent modelele numite
unfolding.

Principii generale ale modelelor unfolding

Metoda unfolding incearca sa gestioneze datele de tip alegere preferentiala.
Este vorba despre situatii in care unor subiecti umani li se oferd un set de stimuli si
acestia trebuie sd-i ordoneze 1n functie de preferinte. Prin unfolding, cercetatorul
Incearca sad identifice factorii care ii determind pe subiecti in alegerea ordinii de
preferinte. Altfel spus, ce au oamenii in minte atunci cand fac o astfel de alegere?
Poate exista o dimensiune care gestioneaza alegerea (unfolding unidimensional) sau
mai multe (unfolding multidimensional).

Existd doua strategii de a culege date de tip alegere preferentiala. Daca avem
un numar redus de stimuli, subiectilor li se poate cere sd ii aseze intr-o ordine de
preferinte. Dacd Tnsa avem un numar mai mare de stimuli, acestia vor fi prezentati
subiectilor 1n perechi, cerandu-li-se sd 1si exprime preferinta pentru un stimul din
fiecare pereche posibild. Pentru respondent, exprimarea preferintelor in perechi este,
n mod evident, mai facila. Pentru cercetitor insa, existd un risc semnificativ ca o



Revista de Sociologie 43

datelor culese sa fie distorsionate. Dintr-un atare motiv, este probabil ca, operdnd cu
acelasi set de stimuli, datele obtinute sa fie diferite, intr-o mai mare sau mai mica
masura.

In analiza dimensionald a datelor prin tehnica unfoldind, fiecare stimul va fi
reprezentat ca un punct pe o axa de tipul imi place — nu imi place (‘like — dislike’).
Fiecare axa de acest gen va reprezenta, in analiza, cate o dimensiune a alegerii, altfel
spus ca o sursd de variabilitate a preferintelor. De partea cealalta, fiecare subiect va
fi reprezentat pe acea axad printr-un punct ideal, reprezentand punctul de maxima
preferintd al individului in raport cu dimensiunea respectivd. Semnificatia punctului
ideal pentru un individ este urmatoarea — este punctul in care daca ar fi pozitionat un
stimul, atunci acel stimul ar fi preferat de respectivul individ in raport cu oricare alt
stimul. El ,,masoard” pozitionarea fiecarui individ in raport cu acea dimensiune.

-

- £ A
Legenda:
Unfolding — sageti.
.Indoire” — sdgeti
punctate.
Scala J L
ARCDR L
A ] C e} Y

Ordine preferinte Ordine preferinte
12: CRADE T1: DECBRA

Figura 2: Cum pot fi ,,dezdoite” doud scale de preferinge individuale (11 si I2) pentru a
forma scala comuna (J), respectiv cum poate fi ,,indoita” scala comund (J) pentru a
reprezenta scalele preferintelor individuale (11 si 12)

Nota: A, B, C, D, E reprezinta stimulii individuali, iar I1 si 12 pozitiile a doi subiecti.
Sursa: Mclver si Carmines, 1981: 73.

Modelul unfolding urmeaza o reguld simpla: dacad un subiect prefera stimulul
A stimulului B, atunci distanta de la punctul sau ideal la A va fi mai mica decat
distanta de la punctul sau ideal la B:

dist (I, A) < dist (I, B)
Denumirea de ,,unfolding” (‘fo fold’ din limba engleza poate fi tradus prin a indoi si

‘to unfold’ prin a dezdoi) asociatd modelului sugereaza tocmai principiul de
modelare geometrici a datelor de tip alegere preferentiald. Astfel, asumptia
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fundamentald este aceea potrivit careia n axe ale preferintelor individuale (in care
punctul ideal al individului este plasat la una dintre extremitati) ar putea fi
,»dezdoite” pe o unica scala a preferintelor (solutia unidimensionalé)B, cu care toate
axele sd fie consistente si care sa reflecte dimensiunea folositd pentru ordonarea
stimulilor (Figura 2). Pornind de la regula enuntatd mai sus, vor face obiectul
reprezentdrii grafice pe scala unica toate punctele asociate celor k (stimuli), respectiv
n (indivizi).

Simularea unui caz de unfolding unidimensional

Pentru a exemplifica tehnica de unfolding®, sa imaginam situatia in care unui
numdr de n subiecti (reprezentati pe linii in matricea datelor) li se cere sd aseze cinci
localitati in ordinea preferintei de stanilire a domiciliului (deci cinci stimuli
reprezentati pe coloane in matricea datelor): lasi (I), Bacdu (B), Suceava (S), Onesti
(O) si Targu Ocna (T). Intrarile 1n celulele matricei vor reprezenta pozitia stimului
de pe coloana 1n ordinea de preferinte a individului de pe linie: 1 reprezintd prima
preferintd, 2 a doua, 3 a treia s.a.m.d. Rezultd o matrice de proximitate: cu cat este
mai mic un scor, cu atat va fi mai ,,apropiata” individului acea localitate (Figura 3).

Fie cazul unidimensional, In care asumam premisa ca ordinile preferentiale au
in background o unicd dimensiune evaluativa. Altfel spus, fiecare subiect compara
stimulii folosind acelasi criteriu. Evident, vom opera cu o singura axa de tipul imi
place — nu imi place, reprezentiand unica dimensiune latenta. Intr-o prima etapa, vom
reprezenta pe axa punctele asociate celor cinci stimuli (I, B, S, O si T). La acest
nivel intervine o prima problemd — in ce ordine vom reprezenta stimulii pe axa imi
place — nu imi place 7 Pentru aceasta, primul pas il constituie analiza ordinilor de
preferinte exprimate de catre subiecti.

| B S 0 T Ordine
Individ 1 3 1 2 4 5 BSIOT
Individ 2 5 4 2 1 3 OSTBI
Individ 3 5 3 2 1 4 OSBTI
Individ 4 1 2 3 4 5 IBSOT
Individ 5 4 1 2 3 5 BSOIT
Individ n e

Figura 3: Exemplu de matrice a datelor pentru unfolding

Pentru & stimuli vor exista intotdeauna k! ordonari posibile. Daca Tnsd modelul

n practica vor fi posibile mai putine ordondri, adicd doar:
k(k—-1) +1
2

3 Sau pe céteva, pentru solutia multidimensionala.

* Simularea urmeaza succesiunea etapelor de modelare unfolding prezentate de William J.
Jacoby in cursul ,,Scaling and Dimensional Analysis”, Ann Arbor, MI: ICPSR Program in
Social Statistics, 2002. Materialele de curs sunt disponibile online la adresa:
http://polisci.msu.edu/jacoby/icpst/scaling.
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ordini preferentiale. in cazul nostru, pentru 5 stimuli, ar trebui sa existe cel mult 11
ordini preferentiale valide.

In aceasta etapd, dintre ordinile preferentiale exprimate de citre subiecti,
urmeaza sa identificam stimulii care apar cel mai adesea pe ultima pozitie, deci care
sunt cel mai frecvent cel mai putin preferati. Sa exemplificam pe cazul ideal, in care
operam cu 11 ordini preferentiale consistente cu un model unidimensional, asa cum
sunt ele exprimate de 11 subiecti:

BSIOT
OSTBI
OSBTI
IBSOT
BSOIT
TOSBI
BISOT
SBOTI
SBOIT
SOBTI
OTSBI

Pentru un model unidimensional pur, pe ultima pozitie nu se vor putea afla
decat 2 stimuli, In cazul nostru T si I. Dacé in ordinile preferentiale exprimate de
catre subiecti apar mai mult de 2 stimuli pe ultimele pozitii exprimate individual,
inseamnd fie cd modelul este multidimensional, fie cd se incalcd regula
cele doud extreme ale axei — pentru cazul nostru T si L.

In a doua etapi se cauta ordinile preferentiale care au cei doi stimuli pe primul
loc. Odata identificate, acestea ar trebui sa fie reciproc imagini in oglinda. Studiind
raspunsurile celor 11 respondenti, ne oprim asupra urmatoarelor ordini preferentiale:
IBSOT si TOSBI. Daca, pentru un model aparent unidimensional, identificim doud
sau mai multe perechi de ordini preferentiale imagini Tn oglinda avand stimulii
extremi pe prima pozitie, atunci este foarte probabil ca modelul nostru sa fie totusi
multidimensional.

Revenind la exemplul nostru, observam cd IBSOT si TOSBI sunt imagini in
oglinda. Acestea vor fi ordinile de pozitionare a stimulilor pe axa, pornind de la o
extremd a sa ori de la cealaltd. Reprezentand grafic axa, obtinem:

<
«

v

I B S (0] T

Trebuie facutd o observatie importantd: punctul ideal al oricarui respondent care a
ales ordinea preferentiald IBSOT va fi situat pe axa la stdnga lui I, in timp ce punctul
ideal al oricarui respondent care alege TOSBI va fi situat pe axa la dreapta lui T.

In a treia etapd, pentru a usura operatiile ulterioare, simbolurile asociate
stimulilor, in ordinea pozitiondrii lor pe axd, sunt nlocuite cu litere ordonate
alfabetic. Astfel, reetichetam stimulii dupa cum urmeaza:

I (Tasi) devine

B (Bacau) devine
S (Suceava) devine
O (Onesti) devine

TCaw»
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T (Targu Ocna) devine E.

Pentru etapele urmatoare, vom opera cu un concept nou, si anume acela de
punct median. Punctul median este acel punct care imparte un interval in doud
subintervale de dimesiuni identice. Spre exemplu, pe axa stimulilor, intervalul dintre
punctele A si B va avea punctul median notat AB. Pentru cinci stimuli, obtinem
combinatii de 5 luate cate 2 puncte mediane, deci 10 puncte mediane: AB, AC, AD,
AE, BC, BD, BE, CD, CE si DE, care vor imparti axa in 11 subintervale. Importanta
acestor subintervale este enorma, prin faptul cd unui punct ideal plasat oriunde pe un
astfel de subinterval 1i corespunde o ordine preferentiala si numai una.

Urmadtoarea etapa consta in identificarea ordinii preferentiale asociate fiecarui
subinterval. La acest nivel intervine un subterfugiu metodologic, bazat tocmai pe
caracteristica ordinala (la nivel de alfabet) a etichetelor A, B, C, D si E. In acest
mod, pentru fiecare ordine preferentiala putem afla cite puncte mediane lasa la
stanga sa si cate la dreapta sa. Cum proceddm? Fie prima ordine preferentiala,
BSIOT, devenitd dupi recodare BCADE. Incepem cu prima literd din ordinea
preferentiala si ne deplasdm spre dreapta numarand literele care o preceda in alfabet.
In cazul lui B o precedi doar A, deci ii asociem un scor de 1:

Bl
Continudm cu a doua literd din ordinea preferentiald si repetim procedura. In cazul
lui C, mergand spre dreapta, observam ca o preceda doar A, deci ii asociem un scor
de 1:

Cl
Repetam pentru a treia literd, A, si apoi pentru a patra, D:

A0

DO
Totalizdnd aceste scoruri, obtinem un scor de 2 asociat ordinii preferentiale, ce
trebuie interpretat ca numarul de puncte mediane situate la stdanga.

Procedura se reia pentru toate ordinile preferentiale consistente cu modelul
unidimensional:

BCADE=2

DCEBA=8

DCBEA=7

ABCDE=0

BCDAE=3

EDCBA=10

BACDE=1

CBDEA=5

CBDAE=4

CDBEA=6

DECBA=9
Asezand crescdtor ordinile preferentiale in functie de numarul de puncte mediane la
stanga, putem sa le ordonam/pozitionam pe axa stimulilor. De la stdnga la dreapta,
ordinile preferentiale vor fi:

ABCDE 0
BACDE 1
BCADE 2
BCDAE 3
CBDAE 4
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CBDEA
CDBEA
DCBEA
DCEBA
DECBA
EDCBA 10
Raméne sd identificam punctele mediane ce despart subintervalele asociate
ordinilor preferentiale de mai sus. Aceasta se va realiza urmarind perechile de litere
inversate in fiecare doud ordini preferentiale consecutive. Astfel, pentru primele
doud ordini preferentiale, ABCDE si BACDE, observam inversarea perechii de
litere AB (respectiv BA). Aceasta inseamnd cd subintervalele definite prin ordinile
de preferinte ABCDE si, respectiv, BACDE vor fi separate de punctul median AB.
Procedura se repetd pentru toate celelalte subintervale:

O 0 3 O\ W

Numirul de Puncte
Ordini de puncte mediane
preferinte mediane la intersectate (de
stinga grani{i)
ABCDE 0
AB
BACDE | 1
AC
BCADE | 2
AD
BCDAE | 3
BC
CBDAE | 4
AE
CBDEA | 5
BD
CDBEA | 6
CD
DCBEA | 7
BE
DCEBA | 8
CE
DECBA | 9
DE
EDCBA | 10

Figura 4: Ordini de preferinge si puncte mediane

In aceste conditii, putem ordona pe axa punctele mediane. Ordonind aceste puncte,
introducem informatie spatiala Tn ordinea stimulilor, 1n sensul ca le estimdm nu doar
ordinea, ci §i ,,distantele” care ii separd dupa dimensiunea analizatd. Aceasta etapa
precede momentul culminant al analizei de tip unfolding, cand are loc extragerea de
informatie metrica din date de tip alegere preferentiala.

Informatia metricd va fi confinuta de punctele mediane ,Imbratisate”.
Portiunea liniara de axa cuprinsd intre doud puncte poate fi interpretatd ca un
segment. Acesta este definit printr-o anumita lungime. Intre punctele mediane putem
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considera existenta unor segmente pe axa dimensionald. Atunci cand un astfel de
segment este continut intr-un altul mai lung, de aceeasi naturd, cele patru puncte
mediane care definesc extremitdtile celor doud segmente sunt puncte mediane
imbratisate (‘enveloping midpoints’). Pentru a usura infelegerea conceptului, poate fi
avuta 1n vedere analogia cu poezia si utilizarea rimei imbratisate.

Inainte de a continua demonstratia, vom introduce o conventie de notare. Daci

AB desemneaza punctul median al intervalului cuprins intre A si B, AB va
desemna segmentul de linie delimitat prin punctele A si B. In plus, imaginind axa ca
fiind ,imprimatd” cu o unitate de masurd pentru lungime, fiecarui punct i
corespunde o informatie metrica de pozitionare (abscisa).

Primul pas consta 1n listarea exhaustiva a segmentelor ce pot fi definite pe axa
de catre punctele asociate celor cinci stimuli. Vom avea:

a) segmente de dreapta primare: E, %, 5 si ﬁ;
b) segmente de dreapta secundare (unesc doud segmente de dreapta primare):
AC, BDsi CE,
c) segmente de dreapta tertiare (unesc trei segmente de dreaptd primare):
AD si CE.
Al doilea pas constd in compararea lungimilor segmentelor de dreaptd. In
acest scop vom recurge la compararea punctelor mediane si nu a segmentelor de
dreaptd 1n sine. Vom putea compara la acest moment doar segmentele de dreaptd

care indeplinesc doud conditii, adica: nu au o extremitate comunad si nu se suprapun.
In continuare, vom parcurge toate combinatiile de doud segmente posibile:

1) AB vs. BC
Comparatia nu este posibila, deoarece segmentele au o extremitate comuna.

2) AB vs. CD
Compardam punctele mediane definite de literele interioare si exterioare din perechea
de segmente.” Urmarim ordinea punctelor mediane obtinuta anterior:

AD < BC

Operand cu abscise, obtinem:

A+D B+C

AD= si BC=

Deci:
A+D - B+C
2 2

A+D < B+C

> Pentru fiecare segment de dreapti literele trebuie ordonate alfabetic.
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Scadem la stinga si la dreapta un C:
A+D-C < B+C-C
A+D-C<B

Scadem la stinga si la dreapta un A:
A-A+D-C < B-A
D-C<B-A

D si C sunt extremitatile segmentului E, deci diferenta celor doud abscise va da
lungimea segmentului. La fel pentru segmentul AB . De unde rezulta:
CD < AB

3) AB vs. DE

AE < BD

A+ FE - B+ D
2 2

A+E < B+D

E < B+D-A

E-D<B-A

DE < AB

4) BC vs. CD
Comparatia nu este posibila, deoarece segmentele au o extremitate comuna.

5) BC vs. DE
CD < BE

C+D < B+E
C+D-B<E
C-B<E-D

BC < DE

6) CD vs. DE
Comparatia nu este posibila, deoarece segmentele au o extremitate comuna.

7) AC vs. BD
Comparatia nu este posibila, deoarece segmentele se suprapun partial.

8) BD vs. CE
Comparatia nu este posibila, deoarece segmentele se suprapun partial.

9) AC vs. CE

Comparatia nu este posibila, deoarece segmentele au o extremitate comuna.
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10) AD vs. BE
Comparatia nu este posibila, deoarece segmentele se suprapun partial.

Segmentele de dreapta tertiare au o extremitate comund sau se suprapun
partial cu orice alt segment. Din acest motiv le vom exclude din toate comparatiile
ulterioare.

11) AB vs. AC
Comparatia nu este posibila, deoarece segmentele se suprapun partial.

12) AB vs. BD
Comparatia nu este posibila, deoarece segmentele au o extremitate comuna.

13) AB vs. CE
BC< AE

B+C < A+E
B-A <E-C

AB < CE

14) BC vs. AC
Comparatia nu este posibila, deoarece segmentele se suprapun partial.

15) BC vs. BD
Comparatia nu este posibila, deoarece segmentele se suprapun partial.

16) BC vs. CE

Comparatia nu este posibila, deoarece segmentele au o extremitate comuna.

17) CD vs. AC

Comparatia nu este posibila, deoarece segmentele au o extremitate comuna.

18) CD vs. BD
Comparatia nu este posibila, deoarece segmentele se suprapun partial.

19) CD vs. CE
Comparatia nu este posibila, deoarece segmentele se suprapun partial.

20) DE vs. AC
AE <CD

A+E < C+D
A+E-D<C
E-D<C-A

DE < AC
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21) DE vs. BD
Comparatia nu este posibila, deoarece segmentele au o extremitate comuna.

22) DE vs. CE
Comparatia nu este posibila, deoarece segmentele se suprapun partial.

Recapituldnd, am obtinut:
CD < AB
DE < AB
BC < DE
AB < CE
DE < AC
Asezam segmentele intr-o diagrama, in care un segment de dreaptd este mai
lung cu cat este mai sus amplasat.

CE
|
AB  AC
NG
CD DE
|
BC

In plus fati de informatia transmisi prin pozitionare, in diagrami, relatiei de
comparatie intre perechile de segmente este reprezentata printr-o linie care uneste
respectivele segmente.

Cum obtinem informatia metrica? Raspunsul este unul simplu: pe diagrama
atasdm ca lungimi pentru segmentele reprezentate orice seturi de numere care sunt
consistente cu modelul. A formula in termeni de ,,orice seturi de numere” poate
pirea o asumptie cu o rationalitate destul de neclard. nsd, poate fi demonstrat
statistic ca, orice seturi de numere consistente cu modelul am atasa, fiecare set va fi
foarte aproape de o transformare liniard® a oricarui alt set de numere consistent cu
modelul (un coeficient de corelatie r >0,9).

Sa pornim de la cel mai scurt dintre segmentele comparate, BC, si sa ii
acordam, in mod absolut arbitrar, valoarea 1:

BC=1

La un prim nivel, segmentul BC este mai scurt decait DE si CD, segmente care,
insd, nu pot fi comparate intre ele. Deci, singura conditie impusd de model

% De tipul y, = a+bx, .
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(diagrama) este ca cele doua segmente sa fie mai lungi decit BC . Sa asumam, din
nou arbitrar, ca ele iau valorile:

CD=4

DE =5
In aceste conditii, putem calcula si lungimea segmentului CE, care va fi suma
lungimilor segmentelor enumerate anterior:

CE=CD + DE =4+5=9
Deci:

CE=9
In acest moment, lipsesc evaluari metrice pentru doud segmente, AB si AC . Din

punct de vedere al lungimii, asupra segmentului AB actioneaza doua categorii de

constrangeri din partea modelului: (a) trebuie sa fie mai lung decat CcD si DE

(deci mai lung de 5 unitati), dar mai scurt decit suma lor, & (deci mai scurt de 9

unitati) si (b) trebuie sa fie mai scurt decdt AC, deoarece este doar o parte a
acestuia (AC =AB +BC).
Raspunzand acestor constrangeri, sa ii acordam segmentului AB lungimea de 6
unitati:

AB =6
In aceste conditii:

AC=AB +BC =6+1=7
Deci:

AC =7

Recapituldnd, am asumat:

CE (9)
| AC (7)
AB (6)
|~
CD (4) DE (5)
|
BC (1)

Aceste date ne permit sd localizam metric cei cinci stimuli (A, B, C, D si E) pe
axa reprezentind dimensiunea studiatd. Deoarece A este stimulul aflat cel mai la
stinga’, pentru a ne usura calculele, putem si il asumam ca origine, altfel spus:

A=0
Punctul B va fi la 6 unititi de A, deoarece AB =6, iar C la 7 unititi, deoarece
AC =T7. Deci:

B=6

7 Sau cel mai la dreapta, dac am porni de la imaginea in oglinda.
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Cc=7
Punctul D va fi situat la 4 unitati spre dreapta de punctul C, deoarece CD =4, iar E

la 9 unitati, deoarece CE =9. De unde:

D=C+4=7+4=11 D=11
Si:

E=C+9=7+9=16 E=16
Reprezentand grafic, obtinem:

A (0) B (6) C (7) D(11) E (16)
N | I O O O B
0 rrr
I B S (0] T

Figura 5: Pozitionarea stimulilor pe scala in baza informatiei metrice

Analizdnd dimensionalitatea pentru cazul alegerilor preferentiale, ne
propunem sa identificam criteriile la care recurg subiectii atunci cind evalueazd
respectivii stimuli. In spatele fiecirei dimensiuni sti un criteriu sau un cumul de
criterii, care va fi/vor fi cu atdt mai semnificativ/-e cu cat ordinile preferentiale
consistente cu acea dimensiune sunt mai frecvente.

Revenind la modelul nostru, presupus unidimensional, urmatorul pas consta in
identificarea dimensiunii care ,,gestioneazd” ordinile preferentiale analizate. Ca si in
cazul altor tehnici de scalare si analiza dimensionala, criteriile rezultate din analiza
nu se dezvdluie singure, nu sunt evidente §i, nicidecum, transparente. Este nivelul la
care intervin maximal experienta, flerul si imaginatia cercetatorului. De asemenea,
trebuie subliniat cd nu intotdeauna putem avea certitudinea ca interpretarea aleasa
este optima si, nicidecum, unica.

O privire atentd asupra rezultatelor prezentei analize va indica faptul ca, cel
mai probabil, criteriul utilizat de catre respondentii nostri in evaluarea celor cinci
categorii de orase este cel al marimii localitatii (cu toate implicatiile conexe asupra
stilului de viata, resurselor si oprtunitatilor), mergand de la un oras foarte populat
cum este lasi (I) si pand la dimensiunile extrem de restrinse ale unui oras
predominant turistic cum este Targu Ocna (T). Mai mult, informatia metrica extrasa
ne permite sd compardm diferentele percepute de respondenti intre cele cinci
localitati. Spre exemplu, sub aspectul implicatiilor marimii orasului, diferenta
perceputd intre Bacau (B) si Suceava (S) este de patru ori mai mica decét cea dintre
Suceava (S) si Onesti (O). Se cuvine subliniat Tncd o datd ca relativa simplitate a
interpretdrii criteriului de ordonare este datd de caracterul particular al datelor
fabricate” si totodati ideale pe care s-a construit acest exemplu. In practici insa,
datele reale nu vor furniza niciodata certitudinea relevantei si unicitatii solutiei
gasite.

Ultima etapa in demersul nostru rezidd in localizarea (metricd) a punctelor
ideale ale respondentilor dupd dimensiunea analizatd. Astfel, valoarea numerica
asociata fiecdrei ordini preferentiale alese va fi media aritmetica a valorilor
punctelor mediane care marginesc subintervalul asociat respectivei ordini
preferentiale. Sa exemplificdm cu situatia unui individ care alege ordinea
preferentiala BACDE. Subintervalul asociat acestei ordini preferentiale este
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delimitat de punctele mediane AB si AC, localizate numeric la 3 si, respectiv, 3,5
unitéti de origine (A):

AB=A+B=9i§=3
2 2
Si:
AC= A+C =M=3,5
2 2

Potrivit regulii indicate anterior, punctul ideal al unui individ care alege ordinea
preferentiala BACDE va fi situat la:

AB+AC 3+3,5
L pacoe = > = > =3,25

unitdti de origine. Aceste valori numerice ale puctelor ideale individuale, odatd
identificate, pot face obiectul altor analize de ordin cantitativ. Daca replicam
procedura pentru ceilalti 10 indivizi, obtinem informatia metricd privind
pozitionarea pe axa a tuturor punctelor ideale corespunzatoare celor 11 ordini
preferentiale (Tabel 1).

Ordln? de Puncte mediane invecinate Punct ideal Ordine Stfmlm

preferinte corespunzatoare
BCADE AC=3,5 AD=5,5 4,50 BSIOT
DCEBA BE=11 CE=11 11,25 OSTBI
DCBEA CD=9 BE=11 10 OSBTI
ABCDE A=0 AB=3 1,50 IBSOT
BCDAE AD=5,5 BC=6,5 6 BSOIT
EDCBA DE=13,5 E=16 14,75 TOSBI
BACDE AB=3 AC=3,5 3,25 BISOT
CBDEA AE=8 BD=8,5 8,25 SBOTI
CBDAE BC=6,5 AE=8 7,25 SBOIT
CDBEA BD=8,5 CD=9 8,75 SOBTI
DECBA CE=11,5 DE=13,5 12,5 OTSBI

Tabel 1: Informatie metrica privind punctele ideale corespunzdatoare celor 11 ordini
preferentiale consistente cu modelul unidimensional

Odata extrasd informatia metricd, se poate obtine reprezentarea geometrica fideld a
punctelor asociate stimulilor, punctelor mediane si, respectiv, intervalelor de ordine
preferentiala pe axa identificata, in cazul nostru cea a marimii localitatii (Figura 6),
practic ultima etapa a modelarii unfolding.

Sintetizand, modelele de unfolding unidimensional 1isi propun scalarea
simultana a stimulilor si indivizilor, astfel Incat ordinile preferentiale ale diferitilor
indivizi sd fie consistente cu pozitiile alocate respectivilor indivizi pe un continuum
(Mclver si Carmines, 1981: 84-85). Aceasta metoda are la bazd principiul
proximitdtii Tn modelarea geometricd, materializat in reflectarea proximitatii
psihologice Intre stimul si individ (relevata de ordonarea preferintelor) In apropiere
intre punctele corespunzitoare acestora intr-un spatiu unidimensional. In ciuda
utilizarii mai degrabd rare a acestei metode de scalare 1n spatiul stiintelor sociale,
exista o serie de avantaje ale implementdrii sale, ce pot fi cu greu ignorate. Avem in
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vedere, in primul rind, capacitatea de a integra stimuli si pozitii relative ale unor
indivizi intr-un continuum unidimensional Tnzestrat cu consistenta interna, facilitand
astfel identificarea criteriilor latente implicate in alegeri individuale. In al doilea
rand, modelele unfolding oferd o cale consistenta de extragere a informatiei metrice
din date de tip ordinal, prin ,,madsurarea” pozitiilor individuale si ale stimulilor de-a
lungul dimensiunii latente identificate. Odata extrasa aceasta informatie metrica, ea
poate fi integrata in analize suplimentare de ordin statistic.
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AB AC AD  BC AE BD CD BE CE DE
m m m =) =) 5 5
a a ) < < :ﬁ ﬁ; ﬁ g g g
g ¢ 3 8. & ig& & & & -
< M a /m O 1O 0O =\ A A &)
A B C 5 D E

Figura 6: Unfolding unidimensional: puncte asociate stimulilor, puncte mediane §i intervale de ordine preferentiald
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